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1.1 Contexte de la the`se
Le travail pre´sente´ dans cette the`se s’appuie sur les travaux que nous avons effectue´s dans
le cadre du projet Anr Chaloupe1 au sein de l’e´quipe Ebv, Ecosyste´mique et Biologie Vir-
tuelle, du Lisyc, Laboratoire d’Informatique des SYste`mes Complexes. Ce projet a alimente´
en cas d’e´tude concrets notre questionnement et nos proble´matiques informatiques. Il part du
constat e´cologique que les peuplements de poissons ont fortement e´volue´ quantitativement et
qualitativement durant les trente dernie`res anne´es. Les deux facteurs exoge`nes identifie´s par
les experts comme responsables de ces modifications sont les activite´s de peˆche et les chan-
gements environnementaux, en particulier le re´chauffement climatique. La question pose´e est
donc de pouvoir envisager divers sce´narios d’e´volution du syste`me peuplements–peˆcheries
dans un environnement variable suivant diffe´rentes politiques de gestion de l’exploitation des
ressources et diffe´rentes hypothe`ses sur le re´chauffement climatique, afin de comprendre les
multiples me´canismes en œuvre qui expliquent les dynamiques observe´es.
La mode´lisation et la simulation de syste`mes complexes est un enjeu critique pour des
domaines comme l’e´cologie et l’e´conomie. Notre capacite´ a` construire des outils permettant
d’e´tudier et de manipuler des mode`les d’e´cosyste`mes, de marche´s financiers ou encore de
syste`mes sociaux est alors une proble´matique essentielle. Cependant, l’e´tude du syste`me
peuplements–peˆcheries est d’autant plus difficile qu’il est tre`s he´te´roge`ne, dynamique et
ouvert. Il est compose´ de nombreux e´le´ments he´te´roge`nes d’un point de vue structurel
et dynamique : il existe des processus de natures diffe´rentes et des e´chelles multiples
de description et d’analyse. Il constitue donc un bon exemple de syste`me complexe. La
1 http://www.projet-chaloupe.fr/, les partenaires sont l’Ifremer, l’Ird, l’Enib, l’Inrh, le Cedem,
l’Ulco, le Cnrs/Mnhn et le World Fish Center.
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Fig. 1.1: Le de´veloppement durable des trois syste`mes e´cologique, e´conomique et social.
proble´matique est d’autant plus riche qu’elle se pose en termes de co-viabilite´ des diffe´rentes
composantes du syste`me dans le cadre paradigmatique du de´veloppement durable2. La figure
1.1 pre´sente les trois dimensions qui structurent le proble`me. L’enjeu est alors d’envisager
la co-viabilite´ des peuplements et de leur exploitation e´quitable par des groupes sociaux.
Ainsi, il est ne´cessaire de facto de prendre en compte non pas le point de vue d’une
composante du syste`me, mais de pouvoir envisager une mode´lisation qui permette aux
diffe´rentes composantes – aux diffe´rents points de vue – d’eˆtre prises en compte de manie`re
originale et autonome tout en permettant des interactions multiples entre les the´matiques.
De ce fait, nous avons besoin d’un outil de mode´lisation qui permette la construction de
repre´sentations multiples. Il nous faut donc d’une part construire des mode`les e´cosyste´miques,
et d’autre part aborder le proble`me de la plate-forme de simulation, donc des moyens
informatiques the´oriques et pragmatiques, a` utiliser ou a` construire pour mettre en œuvre
nos mode`les.
1.2 Proble´matiques et enjeux
La possibilite´ de re´pondre aux questions pose´es par Chaloupe tient en premier lieu a` notre
capacite´ a` proposer un outil de mode´lisation qui autorise la construction d’une repre´sentation
d’un syste`me complexe et cette repre´sentation doit pouvoir elle-meˆme eˆtre complexe. En
effet, un syste`me complexe, comme un syste`me peuplements–peˆcheries, est caracte´rise´ par la
2 Remarquons que pour certains, le de´veloppement durable est diffe´rent du concept de co-viabilite´ dans le
sens ou`, dans une perspective de de´veloppement durable, les composantes e´cologiques sont conside´re´es
comme des ressources ou des stocks a` ge´rer. A la diffe´rence, la co-viabilite´ n’implique pas force´ment
un tel asservissement du syste`me e´cologique au syste`me e´conomique. Le lecteur pourra trouver plus
d’informations sur la notion de de´veloppement durable dans (Laval 01).
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multiplicite´ du nombre d’e´le´ments et de processus qui le constituent, par leur he´te´roge´ne´ite´ et
par leurs interactions, ce que de´crit le mot complexe pris au sens e´tymologique «complexus»
et qui signifie «ce qui est tisse´ ensemble» (Benkirane 02). La question est donc syste´mique, et
e´cosyste´mique dans notre cas (Fromentin 07), et il s’agit de re´fle´chir a` la manie`re de construire
un mode`le de phe´nome`nes he´te´roge`nes d’entite´s en interaction et permettre de repre´senter
se´pare´ment les diffe´rents phe´nome`nes en les faisant «cohabiter» dans un meˆme mode`le.
Se pose e´galement la question des processus de mode´lisation et de simulation. La
mode´lisation doit permettre aux the´maticiens de se construire des repre´sentations, de les
manipuler et d’apprendre d’elles en les e´laborant. Cependant, la production et la mise en
œuvre d’un mode`le complexe fait appel a` diffe´rentes compe´tences the´matiques de par la nature
multiple du syste`me que l’on cherche a` repre´senter. D’autre part, il est rare de travailler sur
un seul mode`le et l’e´tude d’un mode`le entre alors dans un processus plus large de simulation
qui doit permettre de construire, d’e´tudier et d’expe´rimenter diffe´rents mode`les, construits
de manie`re collaborative et associe´s a` de multiples jeux de parame`tres. Les processus de
mode´lisation et de simulation sont alors eux-meˆmes complexes. Ils requie`rent par conse´quent
une me´thodologie rigoureuse et un outil permettant de rationnaliser la structure du mode`le
et les diffe´rents mate´riaux de mode´lisation et facilitant une mode´lisation incre´mentale.
C’est pourquoi, il nous semble ne´cessaire de proposer un outil de simulation qui permette
d’une part de clarifier les roˆles des diffe´rents intervenants dans la mode´lisation et d’autre part
de les assister dans certaines activite´s de mode´lisation et de simulation. Aussi bien pour la
construction du mode`le complexe, que pour l’identification de la valeur des parame`tres dans
le cas de mode`les surparame´tre´s, la plate-forme de simulation doit pouvoir faciliter, voire
guider, la de´marche des mode´lisateurs. De`s lors, envisager des solutions d’automatisation
des processus de mode´lisation et de simulation suppose de formaliser un certain nombre
de processus et d’e´le´ments du mode`le, mais e´galement de mieux identifier l’activite´ des
the´maticiens. C’est graˆce a` cela que nous pouvons proposer une me´thodologie et un outil
permettant la co-construction et la co-manipulation du mode`le complexe par le syste`me et
les experts.
Par la suite, nous proposons une solution base´e sur le concept d’agent-mode`le afin de
construire le mode`le du syste`me complexe comme une socie´te´ de mode`les en interaction.
Nous nous sommes avant tout concentre´s sur le processus de construction du mode`le, car il
conditionne l’ensemble des activite´s de simulation. Et nous proposons d’utiliser la solution
agent pour nous permettre de «perdre» du controˆle sur le syste`me en le distribuant dans
des agents, afin de gagner in fine en maˆıtrise sur la mode´lisation et sur le mode`le. La
construction de mode`les he´te´roge`nes nous a oblige´ a` proposer une solution de couplage des
mode`les autorisant l’he´te´roge´ne´ite´ de mode´lisation et de description (en termes d’e´chelles en
particulier). Ceci nous a conduit a` adopter une de´marche de mode´lisation centre´e sur les
donne´es, en nous appuyant sur la mode´lisation oriente´e pattern.
En outre, il est e´galement ne´cessaire de pouvoir garantir que toute repre´sentation
computationnelle est fide`le a` la repre´sentation conceptuelle que s’est faite le the´maticien
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et qu’il pense manipuler. En effet, il n’est en aucun cas de la responsabilite´ de l’informaticien
de juger de la qualite´ du mode`le construit par les the´maticiens. Toutefois, il est ne´cessaire
que le cadre computationnel soit parfaitement maˆıtrise´ et distingue´ des proble´matiques
conceptuelles des mode`les. Les mode`les centre´s individu (Ibm : Individual Based Modelling)
en particulier sont souvent tellement complexes qu’il n’y a pas meilleure repre´sentation de
ces mode`les que le code qui les met en œuvre, ce qui interroge sur la possibilite´ pour le
mode`le d’eˆtre un me´diateur entre le re´el et la the´orie (Morgan 99). La question est donc de
chercher a` mieux e´tudier les biais dans les mode`les computationnels duˆs a` des hypothe`ses
computationnelles qui ne sont pas toujours explicites dans les plates-formes de simulation,
ceci afin d’envisager une meilleure maˆıtrise des mode`les en ge´ne´ral et Ibm en particulier.
Nous avons par la`-meˆme e´tudie´ les biais computationnels dans les mode`les de peuplements,
mode`les qui, de par les processus en jeu, permettent d’exhiber les diffe´rentes proble´matiques
qui se posent. Ainsi, cette e´tude permet d’assurer, au niveau computationnel, une plus grande
maˆıtrise des mode`les et d’envisager de nouvelles solutions de controˆle par les agents de ces
mode`les.
Nous proposons par conse´quent le plan de the`se suivant :
⊲ Le premier chapitre replace ce travail dans son contexte. Pre´alable indispensable
a` la proposition, il introduit les concepts que nous manipulons et les travaux sur
lesquels nous nous appuyons. La premie`re section s’attache a` de´finir la question des
syste`mes complexes comme elle s’est pose´e pour nous et a` tenter d’en identifier
les e´le´ments principaux par rapport a` notre proble´matique. Nous de´crivons donc
la` les syste`mes qui seront l’objet d’une mode´lisation. La deuxie`me section porte
sur la place de l’informatique dans le processus de mode´lisation. Nous abordons
ici la notion de mode`le computationnel et la question particulie`rement centrale de
notre travail de la multi-mode´lisation et du couplage. La troisie`me section de´veloppe
la question du processus de simulation, c’est-a`-dire la mise en «mouvement» des
mode`les et leur expe´rimentation. Nous exhibons ici les proble´matiques qui se posent et
nous introduisons la me´thodologie de mode´lisation oriente´e pattern sur laquelle nous
fondons notre proposition. Enfin, dans la dernie`re section, nous re-situons la question
de l’approche agent dans notre proble´matique a` la lumie`re des diffe´rentes questions de
la mode´lisation et de la simulation que nous avons pre´ce´demment pre´sente´es. Cette
section nous offre e´galement l’occasion de positionner les plates-formes de simulation
et d’en pre´senter les caracte´ristiques principales.
⊲ Le deuxie`me chapitre formule notre positionnement par rapport au contexte que
nous venons de pre´senter. Ainsi, nous reformulons trois e´le´ments pre´cis du contexte,
l’approche oriente´e pattern, l’approche in virtuo et la mode´lisation et la simulation
a` l’aide d’agents, sur lesquels nous nous adossons pour formuler de manie`re succinte
notre proposition.
⊲ Le troisie`me chapitre pre´sente notre proposition en termes de mode`le, d’outil et de
me´thodologie. Il commence par la pre´sentation de notre solution conceptuelle base´e
agent-mode`le que nous de´crivons suivant l’approche Voyelles. Nous pre´cisons ainsi ce
que nous entendons par environnement de mode´lisation et comment nous inte´grons
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des agents dans la mode´lisation, pour finir sur la question de la socie´te´ de mode`les et
celle de l’utilisateur dans la mode´lisation et la simulation. Ensuite, dans la seconde
section, nous abordons quelques points cle´s du simulateur que nous avons construit
et qui nous paraissent ne´cessiter une pre´sentation. Enfin, la dernie`re section de´crit
notre proposition me´thodologique base´e sur la me´thodologie oriente´e pattern. Nous
y pre´sentons d’abord la me´thodologie d’une manie`re globale, avant de de´tailler les
diffe´rents e´le´ments qui la structurent, la question et le cadre de mode´lisation, la phase
de mode´lisation et la phase de simulation.
⊲ Le quatrie`me chapitre est compose´ de six sections qui pre´sentent une e´tude des biais
computationnels dans les mode`les Ibm de peuplements. Ce chapitre est important car
il permet d’abord de valider notre capacite´ a` construire, avec notre outil et notre
approche, des mode`les de peuplements que nous maˆıtrisons. Il nous permet surtout
d’aborder les principaux biais computationnels qui peuvent induire des dynamiques
totalement diffe´rentes dans des mode`les computationnels issus pourtant d’un meˆme
mode`le conceptuel par certains points trivial.
⊲ Le cinquie`me chapitre est construit autour de la pre´sentation d’actions de mode´lisation
que nous avons mises en œuvre dans le cadre du projet Chaloupe. Nos travaux de
mode´lisation y sont re´sume´s autour de diffe´rents axes d’e´tude dont l’objectif est de
montrer la pertinence de notre proposition pour l’e´tude d’un cas re´el, en faisant
transparaˆıtre le travail effectue´ sur le cas d’e´tude.
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Nous e´tudions la mode´lisation et la simulation des syste`mes complexes du type
e´cosyste`me exploite´. Remarquons que nous nous sommes plutoˆt focalise´s sur la mode´lisation,
c’est-a`-dire la construction d’un mode`le, parce que celle-ci conditionne toute l’activite´ de si-
mulation. C’est pourquoi notre pre´sentation de la mode´lisation est dans un premier temps
de´gage´e des autres activite´s de la simulation, mais nous cherchons ensuite a` la replacer dans
le contexte de la simulation au sens large. L’e´tat de l’art explicite par conse´quent les trois
e´le´ments sur lesquels porte notre travail : 1o les syste`mes complexes, 2o la mode´lisation et
3o la simulation.
Nous commenc¸ons alors par de´finir les syste`mes complexes, non de manie`re absolue,
mais en identifiant ce qui les caracte´rise et qui doit eˆtre pris en compte dans la mode´lisation.
La complexite´ d’un syste`me se de´finit avant tout par un point de vue sur ce syste`me et
la perception que l’on en a, ce qui n’empeˆche pas ce syste`me d’eˆtre par nature complexe.
Mais, dans une approche de mode´lisation, c’est bien le point de vue et la repre´sentation que
l’on se fait du syste`me qui sont importants. Remarquons e´galement que le terme «syste`me
complexe» repre´sente en soi une multitude de syste`mes et que, par conse´quent, nous nous
attachons a` caracte´riser avant tout les syste`mes de types e´cosyste`mes exploite´s, afin ensuite,
autant que possible, d’abstraire leurs caracte´ristiques.
Concernant le processus de mode´lisation, nous proposons dans un premier temps de
mieux de´finir l’activite´ de construction d’un mode`le. Nous de´gageons dans ce processus, les
questions de mode´lisation the´matique lie´es aux syste`mes e´tudie´s d’une part, et les questions de
mode´lisation ope´rationnelle qui nous inte´ressent en tant qu’informaticien d’autre part. Nous
terminons sur la question de la multi-mode´lisation, qui re´pond a` l’he´te´roge´ne´ite´ des e´chelles
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et des points de vue que nous e´voquons au sujet des syste`mes complexes. Nous abordons alors
e´galement la proble´matique du couplage de mode`les he´te´roge´nes, question qui est au cœur
de notre proposition.
Concernant le processus de simulation, il s’agit de conside´rer la simulation au sens
large d’abord, c’est-a`-dire incluant le processus de mode´lisation, puis d’aborder la simulation
en tant que processus inde´pendant de la mode´lisation, en exhibant le travail important
et l’expertise que l’activite´ de simulation meˆme requiert. Nous abordons alors les moyens
existants d’analyse de simulation et d’exploration des mode`les, qui nous ame`nent sur les
me´thodes de rationnalisation du processus de simulation. Nous terminons cette section par
la pre´sentation de l’approche oriente´e pattern sur laquelle nous structurons notre proposition
me´thodologique et conceptuelle.
Enfin, nous terminons cet e´tat de l’art en pre´sentant nos proble´matiques du point de vue
de l’approche agent. Nous identifions ainsi les solutions apporte´es jusque la` par l’approche
agent pour la mode´lisation et la simulation et nous terminons alors sur la mode´lisation et de
la simulation a` l’aide d’agents.
2.2 Les syste`mes complexes
2.2.1 Qu’est-ce qu’un syste`me complexe ?
“Saying that you are studying complex systems is like defining the bulk of zoology by calling it the
study of “non-elephant animals”.” – S. Eubank
Le premier proble`me auquel nous sommes confronte´s dans le cadre de ce travail est celui
des syste`mes complexes. Un syste`me complexe a ge´ne´ralement peu ou pas d’organisation
centrale, un graphe d’interaction non trivial et des interactions non line´aires. S’il avait une
organisation centrale, on serait capable de limiter l’expression de sa dynamique a` une de
ces composantes. Si son graphe d’interaction e´tait trivial, on serait peut-eˆtre davantage en
mesure de traiter chaque composante de manie`re inde´pendante, en divisant pour comprendre.
Et cette division serait d’autant plus simple si les interactions e´taient line´aires. Un syste`me
complexe est souvent caracte´rise´ de re´current, donc compose´ de syste`mes complexes, d’ouvert,
c’est-a`-dire dont les frontie`res sont difficiles a` de´finir et qui est difficilement dissociable de
son environnement. Il se distingue de plus par l’existence de boucles de re´troaction (notion
issue de la cyberne´tique), qui peuvent avoir des dynamiques lentes et donc eˆtre difficilement
identifiables. La question des boucles de re´troaction est, parmi les proble´matiques de la
complexite´, une des plus difficiles a` estimer et a` e´tudier. Un exemple en est le re´chauffement
climatique qui peut induire des dynamiques inattendues dans les peuplements de poissons.
Ainsi, il peut avoir une influence ne´gative sur les peuplements et indirectement sur la peˆche.
Mais, la diminution du nombre de pre´dateurs peut alors avoir un impact positif sur les
10 Ste´phane Bonneaud
Les syste`mes complexes
proies de ces pre´dateurs, ce qui peut alors pousser les peˆcheurs a` se porter sur les espe`ces
de type proies. Ce report de l’effort de peˆche sur les proies peut entraˆıner une ame´lioration
de la situation des pre´dateurs et influencer ne´gativement les proies et ainsi indirectement
influencer a` nouveau ne´gativement les pre´dateurs.
Cependant, avec ces seuls e´le´ments de description, le syste`me complexe reste encore un
objet abstrait. Essayons de comple´ter l’ide´e que l’on se fait de ce type de syste`me en identifiant
les notions conceptuelles qui s’y attachent. L’e´tude des syste`mes complexes introduit en
ge´ne´ral aux notions d’auto-organisation (von Foerster 60; Ashby 04), ce que Morin nommait
le De´sordre organisateur (Morin 77), et d’e´mergence faible ou forte. Les notions de chaos
(Li 75) et de robustesse locale1 sont e´galement fondatrices d’une certaine perception que l’on
se fait des syste`mes complexes. Que de notions qui sont l’objet chacune d’elles d’e´tudes,
de recherches et de the`ses, et qui rendent la proximite´ d’un syste`me complexe le´ge`rement
intimidante. Classiquement cependant, on dira des syste`mes complexes qu’ils sont irre´guliers
et irre´ductibles (s’ils e´taient re´guliers ou syme´triques, ils seraient alors re´ductibles).
On peut alors noter la remarque de Louis J. Gross, de l’Universite´ du Tennessee,
qui dit d’un syste`me qu’il est complexe quand un scientifique bien entraˆıne´ et expert de
la question ne peut pas rapidement savoir ou avoir le sentiment de savoir comment ce
syste`me va se comporter2 (Gross 03). Sa remarque rejoint dans un premier temps la de´finition
e´tymologique du mot complique´ qui signifie d’un proble`me qu’il faut du temps et du talent
pour le comprendre. Surtout, la description du syste`me complexe n’est plus celle de sa nature
objective, mais du ve´cu subjectif que l’on a de son e´tude. Or, ce qui caracte´rise avant tout
un syste`me complexe, c’est son he´te´roge´ne´ite´, aussi bien du point de vue structurel que
dynamique. C’est pourquoi, dans la perception que l’on a de lui s’exprime une multitude de
niveaux d’observation, de processus diffe´rents identifie´s a` des e´chelles diffe´rentes. Et parler
ici d’e´chelles diffe´rentes signifient que les processus e´tudie´s peuvent s’exprimer a` des niveaux
de description spe´cifiques, avec des rythmes d’e´volution qui leur sont propres et que Weber
nomme des rythmes de variabilite´ (Weber 95). Ce sont par ailleurs, pour Weber, ces multiples
rythmes de variabilite´ qui permettent la viabilite´ de l’organisme complexe – micro-organismes,
cellules, fonctions biologiques, etc. On peut retrouver cette ide´e que la complexite´ est avant
tout dans la perception de l’observateur, ce qui n’empeˆche pas d’ailleurs le syste`me d’eˆtre
effectivement complexe, dans la notion aborde´e pre´ce´demment d’auto-organisation. En effet,
le degre´ d’auto-organisation d’un syste`me de´pend de l’observateur qui, dans les mode`les
mathe´matiques ou physiques, de´finit les proprie´te´s, aspects et e´tats du syste`me, et par
conse´quent son niveau d’entropie ou d’ordre (Gershenson 03). Or, c’est ce niveau d’entropie
1 La notion de robustesse locale permet essentiellement de dire qu’un syste`me complexe est un syste`me
dont les composantes sont fortement interconnecte´es, ce qui lui permet d’eˆtre localement plus robuste aux
perturbations.
2 Louis J. Gross dit pre´cise´ment ceci : “Complexity ? A complex system is one in which a well trained
scientist knowledgable about the system of concern cannot rapidly intuit how the system will behave. By
rapidly here, I mean with the aid of simple computational tools (pencil and paper, computer, calculator,
etc.) in a few minutes.”
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et d’ordre du syste`me qui permet de de´crire son niveau d’auto-organisation. De plus, la
perception de l’ordre ou du de´sordre, de l’organisation ou de la de´sorganisation, de´pend
en re´alite´ du but du syste`me qui est de´finit par l’observateur (Beer 66). Par conse´quent,
pour Gershenson et Heylighen, les syste`mes auto-organise´s sont moins un type de syste`mes,
qu’une persective sur l’e´tude, la compre´hension, la conception, le controˆle et la construction
des syste`mes, ce qui e´tait en re´alite´ de´ja` propose´ par Ashby (Ashby 04). Pour conclure, c’est
donc de la de´marche de l’expert, de la mise en œuvre de son expertise, de son “talent”, dans le
processus d’appre´hension du syste`me, qui passe suˆrement par des repre´sentations exte´rieures
– des mode`les –, que les tenants et les aboutissants du syste`me vont pouvoir eˆtre petit a` petit
identifie´s, et c’est la` peut-eˆtre toute la proble´matique des syste`mes complexes.
2.2.2 Quels types de syste`mes ?
Avant d’e´tudier des syste`mes complexes, nous e´tudions des e´cosyste`mes exploite´s dans
des environnements variables. Il est donc important que l’on de´finisse ce type de syste`mes.
Inte´ressons-nous d’abord a` la notion d’e´cosyste`me. Un e´cosyste`me est l’unite´ e´cologique de
base forme´e par le milieu (le biotope) et les myriades d’organismes individuels, animaux,
ve´ge´taux et bacte´riens (le bioce´nose) qui y vivent, ce que Tansley a de´crit comme l’association
d’un environnement physico-chimique spe´cifique avec une communaute´ vivante (Ramade 03).
L’e´cosyste`me est donc caracte´rise´ par sa biomasse et le re´seau d’interde´pendances des consti-
tuants qui permet le maintien et le de´veloppement de la vie. Il est une unite´ fonctionnelle en
tant que tel et ne peut eˆtre identifie´ au plan fonctionnel a` la somme des proprie´te´s inhe´rentes
a` chacun de ses constituants e´le´mentaires comme la de´marche classique ”re´ductionniste”
pourrait le faire conclure (Ramade 03). Ainsi, les proprie´te´s e´mergentes des e´cosyste`mes sont
de´finies par trois caracte´ristiques (Nielsen 00) : 1o elles n’existent pas dans les sous-syste`mes
pris inde´pendamment ; 2o elles e´mergent a` des niveaux supe´rieurs et re´sultent des interactions
des sous-syste`mes ; 3o de nouvelles proprie´te´s apparaissent a` un seul niveau du syste`me et ne
sont pas de´ductibles des observations faites sur les niveaux ou compartiments infe´rieurs du
syste`me. Au final, diffe´rents niveaux d’organisation, comme les notions d’individu et de popu-
lation, permettent de de´velopper diffe´rents e´clairages sur ce que sont les e´cosyste`mes. Ainsi,
l’e´cosyste`me peut eˆtre perc¸u comme des individus qui s’organisent en groupes ge´ographiques,
en groupes d’aˆge, en associations inter-spe´cifiques (coope´ration entre espe`ces) ou autres, et en
populations (Green 05a). Pour Andrewatha et Birch par exemple, les processus structurant
l’e´cosyste`me sont au niveau des populations. L’e´cosyste`me ne se re´gule pas lui-meˆme par
ses propres me´canismes de re´ponse ou boucles d’interaction mais est dirige´ par des proces-
sus stochastiques et ce sont les populations qui se re´gulent et qui structurent l’e´cosyste`me
(Andrewartha 54).
Inte´ressons nous maintenant aux aspects e´conomiques. Tre`s ge´ne´ralement, l’e´conomie
e´tudie les activite´s humaines lie´es a` la production, a` la distribution, a` l’e´change et a` la consom-
mation de biens et de services. Une e´conomie regroupe e´videmment des biens mate´riels, des
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actions, des institutions ou des marche´s, mais derrie`re cela, se structure tout un ensemble
de processus moins tangibles, comme les attentes subjectives, les anticipations et les hy-
pothe`ses faites par les humains qui induisent des dynamiques complexes et changeantes dans
l’e´conomie globale (Arthur 95). L’e´conomie d’un e´cosyste`me se caracte´rise par l’extraction
d’un mate´riel brut, par la production d’une richesse injecte´e dans l’e´conomie ge´ne´rale, par un
capital disponible pour l’exercer et des couˆts de fonctionnement. Cette e´conomie est exerce´e
par des groupes sociaux mouvants et re´pond a` une de´marche socie´tale qui fait que, par-
fois, elle s’exerce en dec¸a` du couˆt d’opportunite´ de son capital. On remarquera d’ailleurs
que la composition d’une e´conomie est indissociable d’une organisation sociale. Dans notre
cas, l’exploitation d’un e´cosyste`me ou d’une ressource par une e´conomie est indissociable du
groupe social forme´ par les diffe´rents acteurs de cette e´conomie. La viabilite´ ou la recherche
de l’optimalite´ de l’e´conomie est donc indissociable des acteurs sociaux qui l’exercent et de
la ressource exploite´e. Les e´chelles de description des syste`mes e´conomiques sont donc la`
aussi multiples, tout comme les e´chelles d’organisation et les processus peuvent s’exprimer
au niveau des moyens de production (capital), des dynamiques individuelles d’exploitation
(microe´conomie) ou encore au niveau de l’organisation de l’exploitation par des politiques de
gestion (gouvernance).
En conclusion, nous constatons qu’il y a de nombreuses e´chelles d’organisation au
travers desquelles on peut e´tudier la co-viabilite´ d’un e´cosyste`me et de son exploitation,
e´chelles d’organisation qui deviennent alors tour a` tour l’e´chelle d’observation. Cependant,
le fait d’observer un syste`me et de l’expliquer a` des niveaux diffe´rents d’abstraction ne
change pas le syste`me. Par contre, la perception que l’on a de ce syste`me, et par voie de
conse´quence l’interpre´tation de l’e´volution de ses dynamiques, de´pendent alors de cette e´chelle
d’observation. Si l’on observe par exemple un e´cosyste`me dans sa globalite´, on peut percevoir
la stabilisation d’une population donne´e comme l’expression d’un me´canisme de capacite´
maximale du milieu ou de l’e´cosyste`me. Au niveau de la population, ou meˆme individuel,
cette stabilisation de la population pourra eˆtre explique´e par un comportement territorial
des individus, comportement qui sert alors de me´canisme re´gulateur du nombre d’individus
de la population.
2.2.3 Cadre the´orique
2.2.3 - A The´orie ge´ne´rale des syste`mes
La de´marche classique pour appre´hender un syste`me est la de´marche analytique qui re-
pose sur le postulat de la causalite´. Les phe´nome`nes s’expliquent par un enchaˆınement de
causalite´s et, si un phe´nome`ne est trop complexe, il suffit de le de´composer en ces sous-
phe´nome`nes pour en comprendre le fonctionnement. La The´orie Ge´ne´rale des Syste`mes
s’oppose a` cette de´marche, en s’appuyant au contraire sur la finalite´ des choses. Le
phe´nome`ne complexe ne doit pas eˆtre de´compose´, mais inte´gre´ dans son contexte comme
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un phe´nome`ne et perc¸u comme une boˆıte noire (Wiener 65). On s’inte´resse alors au com-
portement du phe´nome`ne et non a` son fonctionnement et c’est l’e´tude des interactions des
diffe´rents phe´nome`nes qui permet d’en comprendre les comportements. C’est en percevant
les phe´nome`nes dans le syste`me qu’ils forment de par leurs interactions que le roˆle de ces
phe´nome`nes, et donc la dynamique du syste`me, prend du sens. Par conse´quent, la The´orie
Ge´ne´rale des Syste`mes nous dit que pour appre´hender un syste`me complexe, il n’est pas
force´ment ne´cessaire, au moins dans un premier temps, de comprendre le fonctionnement
des phe´nome`nes qui structurent ce syste`me. Il s’agit avant tout de de´crire comment ces
phe´nome`nes interagissent afin d’expliquer leurs comportements qui engendrent la dynamique
globale du syste`me.
L’e´tude des syste`mes complexes de type e´cosyste`me exploite´ se preˆte bien a` cette
approche, comme le fait remarquer Bousquet pour l’e´tude des e´cosyste`mes (Bousquet 01).
L’e´cosyste`me est en effet un ensemble de parties en interactions d’ou` e´mergent des proprie´te´s,
et c’est e´galement une organisation qui est plus que la somme de ses parties. Ainsi,
e´tudier ce type de syste`mes, c’est les appre´hender dans leur complexite´, comme le sugge`re
(Desmeulles 06b) pour les syste`mes biologiques, en ne cherchant pas force´ment a` de´composer
les phe´nome`nes, mais en les conside´rant comme une organisation de phe´nome`nes dont les
interactions expliquent la dynamique globale.
2.2.3 - B Syste`mes dynamiques et non-line´arite´
D’autres approches cherchent a` appre´hender les syste`mes complexes. En particulier, la
dynamique des syste`mes et la the´orie du chaos se sont inte´resse´es aux syste`mes dynamiques
non line´aires avec pour objectif de comprendre comment les changements a` l’inte´rieur de ces
syste`mes se produisent. Avant toute chose, rappelons tout de meˆme qu’un syste`me dynamique
est un syste`me classique, donc de´terministe. Un syste`me dynamique non line´aire est alors un
syste`me dont les comportements sont chaotiques.
La dynamique des syste`mes est une me´thode de mode´lisation (Forrester 69) dont
l’objectif est de de´crire les liens de causes a` effets et de de´lier les diffe´rentes interactions,
en identifiant les boucles de re´troaction. Pour cela, elle s’appuie sur les notions de stocks et
de flux et cherche a` de´terminer les relations circulaires, inter-bloque´es et retarde´es, entre
les composants ainsi que le comportement des composants individuels eux-meˆmes. C’est
une de´marche holistique qui s’inte´resse donc au syste`me dans son ensemble et qui part
de l’hypothe`se que toute cause produit un effet. Les composantes du syste`me sont alors
mode´lise´es comme des nœuds repre´sentant des variables du syste`me et connecte´s par des
arcs repre´sentant les effets causaux. On associe alors a` chaque changement de variable la
modification d’une autre variable suivant une e´quation ou une re`gle donne´es et on construit
alors des diagrammes de boucles causales (CLD – Causal Loop Diagrams) qui identifient les
variables importantes et la manie`re dont elles interagissent. On est donc dans une de´marche
tre`s de´clarative qui peut aise´ment s’e´crire sur un simple tableur.
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La the´orie du chaos, dont le terme chaos a e´te´ introduit dans (Li 75), traite e´galement des
syste`mes dynamiques. Les syste`mes y sont rigoureusement de´terministes, mais caracte´rise´s
par une forte sensibilite´ aux conditions initiales (Poincare´, fin du XIXeme) et une forte
re´currence, qui font qu’ils sont non pre´dictibles sur le long terme. Ce sont donc des syste`mes
aux comportements extreˆmement de´sordonne´s, dits chaotiques. Il est inte´ressant de constater
que cette the´orie proposa d’e´tudier un syste`me non plus en re´solvant ses e´quations, mais en
cherchant les points fixes le caracte´risant. Ainsi, la question est de savoir si un syste`me va
converger vers un e´tat stationnaire a` long terme ou non. C’est ce changement de point de vue
qui nous inte´resse et qui propose d’observer un syste`me et sa dynamique dans son ensemble,
sans chercher a` en comprendre toutes les irre´gularite´s. Dans cette perspective, la connaissance
des attracteurs d’un syste`me nous en apprend bien plus sur le syste`me en question que
la connaissance des composantes du syste`me. Cette repre´sentation du comportement d’un
syste`me dans l’espace des phases, sous forme d’attracteurs par exemple, nous permet alors de
construire des patterns qualitatifs des comportements de syste`mes complexes repre´sentant un
certain ordre ge´ome´trique dans le chaos. Ce point de vue a par ailleurs e´te´ utilise´ dans l’e´tude
des e´cosyste`mes et Holling s’appuie sur les notions de points d’e´quilibre et d’attracteurs dans
ses travaux (Holling 73).
2.2.4 Echelles d’analyse et d’observation
Pour terminer sur la question des syste`mes complexes, nous abordons la question des
e´chelles et donc de l’he´te´roge´ne´ite´ qui est peut-eˆtre ce que l’on retiendra de la question de
la complexite´. Mais, avant tout, nous constatons que notre manie`re d’aborder un proble`me
est en partie prisonnie`re de notre manie`re de repre´senter le contexte du proble`me. Le choix
des e´chelles de description et d’observation a un impact sur la repre´sentation que l’on se
fait des choses. Or, la notion d’e´chelle se trouve partout dans notre rapport au re´el et dans
notre construction de repre´sentations de ce re´el. En particulier, appre´hender un syste`me
complexe requiert de prendre en compte son he´te´roge´ne´ite´ et, de ce fait, les e´chelles de
description et d’analyse se multiplient dans la repre´sentation du syste`me (Parrott 06). Il
faut par conse´quent eˆtre capable de meˆler les points de vue, les perspectives sur le syste`me
et les e´chelles de description et d’analyse et de pouvoir les associer dans une construction
commune de repre´sentations. Mais, cette complexification de la perception que l’on a du
syste`me entraˆıne par conse´quent une repre´sentation beaucoup plus riche et donc beaucoup
moins accessible. Le risque est alors que la repre´sentation globale du syste`me soit illisible
et impraticable. La question est donc de pouvoir conside´rer les diffe´rentes composantes du
syste`me dans leur originalite´, de pouvoir manipuler les diffe´rentes e´chelles utilise´es, tout en
gardant la maˆıtrise sur le processus de description et d’analyse du syste`me. Il s’agit donc de
rationnaliser la construction de la repre´sentation globale que l’on se fait du syste`me et de la
mettre en rapport avec sa dynamique globale.
Les e´cosyste`mes exploite´s entrent tout a` fait dans cette proble´matique. De plus en plus
Manuscrit de doctorat 15
Chapitre 2 – Etat de l’art
e´tudie´s, ils sont par de´finition un objet d’e´tude pluridisciplinaire, aborde´s avec les points de
vues de l’e´cologie, de l’e´conomie et du social. Mais d’autres domaines sont e´galement sollicite´s,
comme les sciences sociales, les sciences de la nature et les sciences de la repre´sentation des
connaissances (Weber 95). Les repre´sentations que l’on se fait de ces syste`mes sont donc
caracte´rise´es par une multiplication des e´chelles d’organisation et d’observation, qui se placent
au niveau de l’individu, du groupe ou du syste`me global. Appre´hender un tel syste`me ne´cessite
donc que cet ensemble de concepts et de repre´sentations issus de contextes diffe´rents puisse
eˆtre mis en cohe´rence.
2.3 Le processus de mode´lisation
2.3.1 Qu’est-ce qu’un mode`le ?
“De toutes les illusions, la plus pe´rilleuse consiste a` penser qu’il n’existe qu’une seule re´alite´.” –
(Watzlawick 84)
Les mode`les sont parmi les outils de premier plan de la science. On peut penser au mode`le
de Lorentz de l’atmosphe`re, au mode`le de Poincare´ du syste`me solaire, aux e´quations de
Navier-Stokes mode´lisant le mouvement des fluides dans l’approximation des milieux continus,
au mode`le de Lotka-Volterra sur l’interaction proie-pre´dateur, ou plus re´cemment aux mode`les
base´s agents et e´volutionnaires dans les sciences sociales. La multiplicite´ des mode`les dans tous
les domaines ne permet cependant pas encore de re´pondre au questionnement e´piste´mologique
que le mode`le pose. D’apre`s Frigg et Hartmann, ce questionnement est se´mantique – quelle
est la fonction de repre´sentation d’un mode`le ? –, ontologique – quel type d’objets sont les
mode`les ? – ou e´piste´mologique – comment apprend-on des mode`les ? –, et, e´videmment,
philosophique – comment les mode`les sont-ils relie´s a` la the´orie ? (Frigg 06). Sans aller au-
dela` du contexte de notre travail, peut-on de´ja` caracte´riser les mode`les et leur fonction dans
l’e´tude de syste`mes a` la lumie`re de ce questionnement e´piste´mologique ?
On peut penser que les mode`les permettent d’apprendre des choses sur le monde. Ils
permettent d’explorer des hypothe`ses et d’e´tudier des questions sans expe´rimenter directe-
ment sur le monde re´el, ce qui peut eˆtre utile pour des raisons de : 1o reproductivite´, on peut
reproduire l’expe´rience plus facilement si l’on controˆle l’ensemble du syste`me ; 2o facilite´, il
est plus facile d’effectuer des expe´rimentations sur un mode`le, comme dans le cas de mode`les
sociaux de comportements en situation de crise ; 3o efficacite´, les mode`les e´tant moins riches
que le syste`me qu’ils repre´sentent, il peut eˆtre plus aise´ de tirer des conclusions, d’inventer
de nouvelles solutions ou autre en travaillant sur un mode`le. Les mode`les en ce sens per-
mettent une re´flexion de remplacement ou surrogative reasoning (Swoyer 91). Ils permettent
de re´fle´chir et d’interagir avec une ”copie” plus ou moins abstraite ou plus ou moins de´taille´e
du syste`me auquel on s’inte´resse.
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Le mode`le est-il alors un objet linguistique ? Comme pour les structures mne´siques
qui sont images pour certains et langages pour d’autres3, il n’y pas encore de re´ponse
a` cette question qui porte aussi bien sur le langage que sur la notion de repre´sentation.
Ontologiquement, un mode`le peut eˆtre un objet physique, une description, une e´quation ou
une structure informationnelle. Dans notre proble´matique, un mode`le est une entite´ abstraite
que l’on peut alors de´finir comme une construction the´orique repre´sentant quelque chose,
avec un ensemble de variables et de relations logiques et quantitatives entre elles.
On peut alors se poser la question de savoir comment construire et manipuler un mode`le
de`s lors qu’il est une entite´ abstraite. De nombreux ouvrages sur ce sujet existent et certains
explorent la solution de l’expe´rimentation mentale du mode`le (Brown 91). D’apre`s Morgan
(Morgan 99), on apprend d’un mode`le quand on le construit et quand on le manipule. Il n’y
a pas de re`gle fixe ou de recette pour construire un mode`le et donc le fait de le construire
nous permet de savoir ce qu’est le mode`le et de le comprendre (Frigg 06). Dans notre
proble´matique, les questions de la construction et de la manipulation se posent pour des
mode`les mathe´matiques et computationnels ne´cessitant l’utilisation de l’outil informatique.
Il s’agit donc pour nous de re´fle´chir a` la mode´lisation en tant que processus qui se divise
en la construction et la manipulation d’un mode`le. On peut meˆme de´s lors se demander si
la question de la nature du mode`le n’est pas secondaire au regard des processus meˆme de
construction et de manipulation.
Mais si on pose la question de la mode´lisation, on pose force´ment la question du point de
vue. La notion d’objectivite´ est en soi plus spe´culative que re´aliste. Pour Watzlawick, ce qui
existe n’est qu’un ensemble de diffe´rentes versions de la re´alite´, parfois contradictoires, qui
sont des effets de la communication (Watzlawick 84). C’est donc pour lui la communication,
avant tout autre processus, qui cre´e ce que nous appelons la re´alite´ qui est de´ja` une
repre´sentation subjective du re´el. Remarquons enfin que pour Morrisson et Morgan, le mode`le
est un me´diateur entre une certaine re´alite´ et la the´orie (Morgan 99). Donc, construire un
mode`le revient alors a` construire une repre´sentation subjective qui fait le lien entre nos re´alite´s
et une autre re´alite´ plus abstraite que nous appelons the´orie. La mode´lisation est alors la
construction d’un objet exte´rieur sur lequel on essaie d’accrocher de manie`re cohe´rente des
repre´sentations qui mettent en relation des connaissances et une repre´sentation implicite d’un
syste`me donne´.
Enfin, nous avons rapidement aborde´ la question de la manipulation du mode`le. Celle-
ci est l’exe´cution du mode`le, donc sa mise en œuvre dans une simulation. Il s’agit alors
de projeter l’e´tat du mode`le, donc l’information qu’il porte, dans diffe´rents e´tats qui se
suivent temporellement. On parle de calculer le mode`le et d’en observer l’e´volution. On peut
cependant se demander si la manipulation d’un mode`le n’implique pas une expe´rimentation
interactive de celui-ci. Nous tentons dans la suite de revenir sur cette question (voir section
2.4.1).
3 A la diffe´rence de ce que l’on pourrait laisser entendre ici, nombreux sont ceux qui pensent que l’on ne
peut pas encore statuer de´finitivement sur la nature des structures mne´siques.
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Pour conclure, il est possible de se poser beaucoup de questions sur ce qu’est un mode`le.
Seulement, l’essentiel pour nous n’est pas d’y re´pondre, mais de permettre a` des the´maticiens
ou des mode´lisateurs d’exprimer leur propre conception d’un syste`me au travers d’une
repre´sentation de ce syste`me afin d’exercer une activite´ que nous ne sommes pas capables de
bien de´finir. C’est la` que se pose tout notre questionnement.
2.3.2 Du mode`le the´matique au mode`le computationnel
S’il n’est pas de notre ressort, en tant qu’informaticien, de qualifier la nature du mode`le
en tant qu’objet e´piste´mologique, il n’est pas non plus de notre responsabilite´ de qualifier les
repre´sentations que se construisent les experts. Cela implique cependant, dans le cadre de la
mode´lisation informatique, de pouvoir garantir que le mode`le imple´mente´ est le plus proche
possible du mode`le conceptuel que l’expert a a` l’esprit. Pour certains, il faut ainsi que tout
utilisateur puisse e´tudier un mode`le de la litte´rature inde´pendamment de la plate-forme, ce
qui impose une meilleur se´paration des composants du mode`le et de ceux de la plate-forme
(Ginot 02). Revenons par conse´quent ici sur la question du mode`le computationnel. Dans
la suite des me´thodologies de Fishwick (Fishwick 94) et de Gilbert et Troitzch (Gilbert 99),
Drogoul identifie dans le processus de conception d’une simulation les trois roˆles suivants :
le the´maticien, le mode´lisateur et l’informaticien (Drogoul 03b). Remarquons que Drogoul a
articule´ son travail dans le cadre de la simulation multi-agents, cadre dans lequel la traduction
du mode`le the´matique n’est pas toujours un proble`me simple, et le travail de l’informaticien
prend alors tout son sens.
Le the´maticien de´finit l’intention du processus de simulation et manipule trois types
d’information : les the´ories et les hypothe`ses, les observations (les donne´es observe´es) et les
questions.
Le mode´lisateur traduit le mode`le the´matique («domain model») en un mode`le plus formel
afin d’en supprimer les ambigu¨ite´s et de spe´cifier le mode`le conceptuel («design model»).
Le mode´lisateur a donc pour fonction de mettre en rapport l’information du the´maticien
et les contraintes inhe´rentes a` l’imple´mentation choisie et que l’informaticien impose. C’est
e´galement le mode´lisateur qui formalise les questions lie´es aux niveaux de granularite´ du
syste`me, de ses interactions et de ses limites.
L’informaticien doit ensuite collaborer avec le the´maticien au moyen d’un mode`le ope´rationnel
(«operational model») et du mode`le conceptuel du mode´lisateur afin de construire le mode`le
computationnel («Computational System») en tant que tel. L’informaticien aborde et intro-
duit les questions lie´es a` la gestion du temps (horloge/e´ve´nements, synchrone/asynchrone),
a` la gestion de l’espace et des comportements.
Nous avons vu pre´ce´demment que les syste`mes que nous e´tudions sont fortement
he´te´roge`nes et complexes et que les mode`les conceptuels qui en sont des repre´sentations
peuvent eˆtre tout aussi complexes. Par conse´quent, on peut se poser un certain nombre de
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questions sur le mode`le computationnel et sa construction. 1o Est-on capable de garantir
que le mode`le computationnel est e´quivalent au mode`le conceptuel ? Et si oui, comment
le ve´rifie-t-on ? 2o Construire un mode`le computationnel, c’est de´crire le mode`le conceptuel
dans un algorithme exe´cutable qui contient tous les de´tails qui permettent de le mettre
en œuvre dans un simulateur : description du temps, de l’espace, de l’utilisation d’agents
e´ventuellement, etc. Peut-on de´crire ces informations au niveau conceptuel ? Et sinon, quelles
hypothe`ses doit-on rajouter au niveau du mode`le computationnel ? 3o Enfin, le the´maticien
peut-il encore apprendre sur son mode`le the´matique en mettant en œuvre dans des simulations
le mode`le computationnel ? Ce dernier n’introduit-il pas des biais ? Pour le moment, il n’y a
pas de re´ponse ge´ne´rale a` ces questions et il est ne´cessaire pour chaque mode`le d’effectuer les
analyses ne´cessaires pour y re´pondre.
2.3.3 Cadre the´orique et approches de mode´lisation
Nous avons de´taille´ la question du mode`le et introduit les notions de mode`les the´matique,
conceptuel et computationnel. Il nous faut maintenant nous inte´resser plus particulie`rement
aux types de mode`le que nous voulons e´tudier et mettre en œuvre. Nous proposons de
construire cette pre´sentation autour des paradigmes de mode´lisation classique et centre´e
individu. En effet, les approches de mode´lisation sont partage´es par l’axe e´piste´mologique
classique qui distingue la vision holiste de la vision re´ductionniste. On parle alors de
mode´lisations ”top-down” et ”bottom-up”, formulations qui de´peignent bien le processus
mental qui permet de passer respectivement de la the´orie aux donne´es, ou des donne´es a`
la the´orie. L’opposition holisme / re´ductionnisme est bien e´videmment abstraite, mais elle
structure cependant depuis longtemps notre manie`re de penser. En particulier, elle caracte´rise
les deux paradigmes majeurs qui nous inte´ressent, le paradigme classique base´ sur des mode`les
agre´ge´es, dont l’approche est holiste et les e´chelles de description et d’observation sont au
niveau de la population, et le paradigme individu-centre´ ou IBM (Individual-Based Modelling)
(DeAngelis 94), qui conside`re explicitement les composantes individuelles du syste`me et dont
l’e´chelle de description est celle du microscopique alors que l’e´chelle d’observation est au
niveau macroscopique.
2.3.3 - A Mode´lisation agre´ge´e
La mode´lisation dite agre´ge´e s’appuie sur le point de vue global et l’ide´e est d’ex-
primer certaines grandeurs importantes du syste`me et leurs relations au sein d’e´quations
mathe´matiques. Les mode`les sont alors des syste`mes d’e´quations diffe´rentielles (ED)
ou d’e´quations aux de´rive´es partielles (Edp) que l’on sait re´soudre analytiquement ou
nume´riquement, avec un couˆt de calcul tre`s faible et une tre`s bonne pre´cision. Les deux
grandes forces de cette approche sont sa maniabilite´ et son formalisme qui permet aux
the´maticiens de chercher dans le cadre formel des e´quations mathe´matiques des lois univer-
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selles de´crivant leur re´alite´. Ainsi, l’approche agre´ge´e s’inte´gre naturellement dans la de´marche
classique de mode´lisation et dans des domaines comme l’e´cologie et l’e´conomie. Entrant en
re´sonnance avec le point de vue holiste classique des the´maticiens, pour lesquels le niveau
macroscopique (populations, groupes) est le premier niveau d’observation et de description,
l’approche a permis de de´velopper de nombreux mode`les qui structurent encore aujourd’hui
notre perception et notre appre´hension des e´cosyste`mes et des syste`mes e´conomiques. Le
mode`le de Lotka-Volterra (Volterra 31) est un exemple important de cette approche. Celui-ci
abstrait comple`tement un syste`me de proies-pre´dateurs, il est alors inde´pendant des espe`ces
qu’il peut repre´senter tout en exprimant un phe´nome`ne structurel fondamental qui est la
relation d’interde´pendance trophique de deux espe`ces. Ce mode`le est d’ailleurs la source d’un
tre`s grand nombre de mode`les qui en sont de´rive´s (Shin 00).
Cependant, ce qui fait la force de l’approche fait aussi sa faiblesse et la mode´lisation
agre´ge´e est souvent de´nonce´e comme trop e´loigne´e du syste`me re´el, les variables et pa-
rame`tres que l’on manipule n’ayant pas toujours de pertinence the´matique. Pour Amblard
(Amblard 03) par exemple, une approche macroscopique est limite´e du point de vue de :
1o l’e´tanche´ite´ du niveau d’analyse, les variables d’un mode`le global sont toutes au meˆme
niveau d’analyse (Ferber, 1995) ; 2o la complexite´ et le manque de re´alisme des parame`tres
utilise´s ; 3o la difficulte´ a` mode´liser les comportements ; et enfin, 4o ce que Amblard appelle
la carence qualitative et qui signifie qu’il est tre`s difficile avec des parame`tres quantitatifs de
prendre en compte les observations des the´maticiens issues directement du terrain. Comme
le fait remarquer Weber dans (Weber 95), le mode`le de Shaeffer (1954) par exemple permet
d’appre´hender l’exploitation d’une ressource dans le cas d’un acce`s libre a` cette ressource
mais induit des repre´sentations fausses. D’un inte´reˆt didactique certain, les hypothe`ses sont
cependant irre´alistes – environnement constant, stock a` “l’e´quilibre”, prix constants, etc. –
et la dynamique meˆme du mode`le conduit a` des repre´sentations errone´es du syste`me.
Remarquons enfin que l’approche agre´ge´e est a` la base d’autres approches de mode´lisation
qui se sont construites dans les domaines de l’e´cologie, de l’e´conomie ou du social. L’e´cologie
reprit par exemple dans un premier temps les outils mathe´matiques de la syste´mique, outils
avec lesquels la description d’un syste`me se fait en termes de compartiments relie´s entre eux
par des flux et des controˆles (Costanza 93). Cette approche prit d’autant plus d’importance
a` partir des anne´es 50 dans les sciences de la vie et les sciences humaines que l’informatique
permit alors de re´soudre nume´riquement certaines e´quations qui ne pouvaient eˆtre aborde´es
analytiquement. On peut alors e´galement penser aux logiciels de mode´lisation Ecopath,
Ecosim et Ecospace (Pauly 00) qui sont utilise´s pour e´tudier l’impact des peˆcheries sur les
e´cosyste`mes (Christensen 04).
Enfin, l’approche agre´ge´e et la dynamique des syste`mes sont e´galement a` l’origine de
la dynamique des populations qui est spe´cifique a` l’e´cologie et qui a fourni de nombreux
mode`les agre´ge´s. La dynamique des populations est l’e´tude des changements marginaux et
sur le long terme en nombres, poids individuels et en structures d’aˆge des individus dans une
ou plusieurs populations et des processus biologiques et environnementaux influenc¸ant ces
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changements. Ce qui caracte´rise la dynamique des populations est qu’elle s’articule autour
de la notion de stabilite´ des populations ou de populations en e´quilibre, meˆme si des mode`les
de populations dites cycliques existent, mais ce sont alors des sce´narios de migration ou de
fluctuations saisonnie`res qui sont e´tudie´s et la notion de population en e´quilibre dans un
environnement donne´ n’est pas remise en cause. La dynamique des populations se caracte´rise
e´galement par l’utilisation de syste`mes a` base d’e´quations ou de mode`les de stocks et de flux
dans lesquels le syste`me est repre´sente´ par des compartiments et des flux d’e´nergies entre
ces compartiments. Ce domaine permis alors la naissance de nombreux mode`le de processus
comme le mode`le de croissance Malthusienne, le mode`le de croissance de Verhulst qui suit
une fonction logistique en re´ponse a` la croissance exponentielle du mode`le de Malthus, le
mode`le de Gompertz (ou loi de mortalite´ de Gompertz-Makeham).
En conclusion, nous constatons que cette approche structure les the´ories e´cologiques
et e´conomiques et de nombreux mode`les qui servent aujourd’hui de re´fe´rence permettent a`
beaucoup d’aborder la re´alite´ des syste`mes au travers de ces mode`les. Le risque est ainsi
de croire que le mode`le et le re´el se confondent, mais cela nous permet de penser que
cette approche fonctionne cependant tre`s bien en permettant de construire des mode`les qui
deviennent alors me´diateurs entre la the´orie et le re´el. Il est par conse´quent ne´cessaire pour
nous de pouvoir envisager dans la construction d’un mode`le complexe de permettre aux
experts d’utiliser des Edp.
2.3.3 - B Mode´lisation centre´e individu
L’approche centre´e individu, ou mode´lisation individu-centre´e, traduction de l’expression
anglaise Individual-Based Modeling a donne´ l’acronyme Ibm couramment utilise´, participe de
la de´marche de plus en plus fre´quente chez les the´maticiens de poser comme e´le´ment central
l’individu, et avec lui ses comportements et ses interactions avec les autres e´le´ments du
syste`me (individus et environnement). Approche re´ductionniste, le principe est de prendre
un point de vue microscopique pour de´crire le syste`me, ce qui se traduit par un mode`le
des individus du syste`me dans leur environnement. On cherche alors a` faire e´merger les
proprie´te´s du syste`me a` partir des e´le´ments le constituant et de leurs interactions (Shin 00).
L’approche Ibm part ainsi de l’hypothe`se que les dynamiques d’un e´cosyste`me peuvent
eˆtre mode´lise´es utilement par 1o une mode´lisation des caracte´ristiques de l’environnement
du syste`me qui affectent les individus, 2o une mode´lisation des traits des individus qui
influencent le comportement des individus et comment ils interagissent entre eux et avec leur
environnement, 3o une simulation de ces interactions (Grimm 05a). Cependant, alors que le
niveau de description est microscopique, le niveau d’observation reste macroscopique. En effet,
la notion d’e´mergence est centrale dans cette approche (Stockler 91) et les caracte´ristiques
des niveaux supe´rieurs peuvent eˆtre de´termine´s comme des proprie´te´s e´mergentes des niveaux
infe´rieurs (Breckling 05). Donc, un mode`le Ibm est un mode`le de comportements individuels
qui est utile pour expliquer des phe´nome`nes au niveau de la population dans un contexte
particulier (ce contexte e´tant caracte´rise´ par l’environnement biotique et abiotique, ce qui
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inclut parfois l’e´tat des individus) (Grimm 05a; Railsback 02).
L’approche Ibm re´pond a` la difficulte´ d’utiliser des mode´lisations agre´ge´es classiques,
voire l’impossibilite´ de formuler globalement l’e´volution de certains syste`mes. Elle permet
alors de conside´rer des entite´s autonomes et leurs interactions dans leur unicite´ et leur loca-
lisation spatiale et temporelle. Plus ge´ne´ralement, l’approche Ibm permet aux mode´lisateurs
de s’inte´resser plus pre´cise´ment aux de´tails des syste`mes qu’ils e´tudient et d’exprimer des
hypothe`ses moins restrictives (Railsback 01b). Les mode´lisateurs et les the´maticiens peuvent
en effet naturellement de´crire le niveau individuel qu’ils perc¸oivent dans le syste`me re´el.
La mode´lisation Ibm permet ainsi d’apporter des re´ponses en autorisant une description
he´te´roge`ne, et chaque population, communaute´, ou groupe peut avoir ses propres particula-
rite´s ce qui est essentiel pour comprendre leur dynamique (Kirby 04). En d’autres termes,
il est alors possible de de´crire le syste`me au travers de ses re`gles de fonctionnement local
(Huston 88), la` ou` la mode´lisation classique de´crit uniquement le comportement global du
syste`me.
Cependant l’approche Ibm pose un certain nombre de proble`mes qui rendent l’e´tude et
la manipulation des mode`les difficiles. Ainsi, Amblard (Amblard 03) isole trois sources prin-
cipales de complexite´ dans ce type de mode`les : 1o ils sont souvent fortement stochastiques,
la solution des ge´ne´rateurs ale´atoires pour mode´liser la variabilite´ individuelle est fre´quente
et peut-eˆtre pre´fe´rable (Pitchford 01) ; 2o ils ont une grande expressivite´ et par conse´quent il
est tentant de vouloir rendre compte, notamment dans le mode`le des individus, de trop de
phe´nome`nes qui peuvent obscurcir l’e´tude globale ulte´rieure ; et 3o le mode`le de simulation
centre´e individu est souvent complexe par essence (interactions et aggre´gations des entite´s
pour la production de comportements collectifs observables). Grimm et d’autres rejoignent
cette dernie`re critique en sugge´rant que le frein principal a` la construction de the´ories a`
partir de mode`les Ibm est le fait que les Ibm sont, pour la plupart, des mode`les complexes
(Grimm 99b; Axtell 99). Il est alors difficile de les de´velopper, de les communiquer et de les
analyser. Or une des premie`res caracte´ristiques d’un syste`me complexe est son irre´ductibilite´.
Par conse´quent, la meilleure, voire la seule, manie`re de communiquer un Ibm est le programme
lui-meˆme qui est l’unique description correcte et comple`te de l’Ibm (Lorek 99), ce qui limite
fortement leur e´tude. Plus encore, dans un Ibm, les individus interagissent dans des organisa-
tions dynamiques complexes qui sont construites sur les relations entre comportements indi-
viduels et comportements collectifs qui miment bien souvent efficacement les comportements
re´els. L’ensemble des comportements possibles de l’Ibm en simulation est alors infiniment
plus difficile a` caracte´riser que ses re`gles de fonctionnement.
L’approche Ibm est au final puissante et proble´matique : puissante, elle permet d’e´tudier
les changements organisationnels qui s’ope`rent sur un syste`me suivant des conditions et
hypothe`ses locales pre´cises (Grimm 02) ; proble´matique, il est difficile de de´finir les e´tats
du syste`me global. Autant, on peut penser qu’un mode`le Ibm, parce qu’il est de´crit au niveau
microscopique, est davantage capable qu’un mode`le agre´ge´ par exemple de reproduire des
dynamiques globales non line´aires, autant il est alors difficile de le prouver. En re´alite´, la
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mode´lisation Ibm re´pond avant tout a` des besoins pragmatiques : la re´alite´ des syste`mes
e´tudie´s est he´te´roge`ne et les donne´es observe´es issues des syste`mes re´els sont globales mais
e´galement souvent individuelles. En effet, les the´maticiens qui travaillent directement sur le
comportement des individus dans leur environnement peuvent alors trouver dans l’approche
Ibm un outil de mode´lisation naturelle. Donc, a` cette souplesse qu’offre l’approche Ibm
s’oppose alors la ne´cessite´ de de´velopper la the´orie pour imple´menter, communiquer et
analyser les Ibm (Grimm 99b).
Cela n’empeˆche pas cependant l’approche Ibm d’eˆtre de plus en plus utilise´e dans
diffe´rents domaines d’application. L’e´cologie moderne en particulier a e´te´ a` l’origine du
de´veloppement de l’Ibm en voulant prendre en compte la variabilite´ individuelle. L’e´tude de la
variabilite´ individuelle est ainsi essentielle pour l’e´cologie et pour l’e´tude de la dynamique des
populations (Huston 88; Huse 02; Tyler 94). De ce fait, l’approche Ibm permet d’aborder plus
de syste`mes que la mode´lisation classique et procure une approche pour l’e´tude e´cologique
multi-dimensionelle (Breckling 02). L’approche Ibm est d’ailleurs pour Grimm plus qu’un
simple outil (just another tool) mais le moyen d’une nouvelle perspective, car les outils que
l’on utilise fournisse l’information avec laquelle on construit ses perspectives. Pour Grimm, il
y a ainsi la place pour un nouveau domaine d’application des Ibm, l’Ecologie Virtuelle, qui a
pour objet la comparaison d’ensemble de donne´es avec d’autres obtenues par des e´cologistes
virtuels (c’est-a`-dire simule´s). On pourra trouver plus de de´tails sur l’approche Virtual Ecology
dans (Berger 99). Remarquons que l’e´conomie a e´galement trouve´ dans l’approche Ibm un
moyen d’e´tudier des mode`les micro-e´conomiques, et en particulier d’e´tudier les liens entre
composantes microscopiques et environnement e´conomique macroscopique (Antona 98).
2.3.4 Vers un mode`le ope´rationnel
Nous avons vu pre´ce´demment la question des approches de mode´lisation, nous nous
inte´ressons maintenant a` la proble´matique de l’imple´mentation de mode`les the´matiques ou
conceptuels dans un langage exe´cutable sur un ordinateur. Cette imple´mentation en termes de
mode`le ope´rationnel se traduit en particulier par l’introduction d’hypothe`ses sur le temps et
l’espace. De plus, il existe des me´thodes particulie`res pour les approches agre´ge´es et centre´es
individu que nous proposons e´galement de pre´senter.
2.3.4 - A Discre´tisation temporelle et spatiale
Construire un mode`le ope´rationnel, c’est avant toute chose aborder la question de la
discre´tisation du mode`le et de la description de l’espace et du temps du mode`le. Les aspects
spatiaux et temporels sont en effet fondamentaux dans la question de la mode´lisation et
mettre en œuvre le mode`le, c’est l’animer dans le temps et e´ventuellement dans l’espace.
Cette discre´tisation de´pend du mode`le conceptuel, c’est-a`-dire de l’approche de mode´lisation,
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et donc du point de vue. On distingue ainsi trois cate´gories de mode`les : 1o les mode`les a`
e´volution continue, 2o les mode`les a` pas de temps discret et les mode`les par e´ve´nements
discrets.
Dans les mode`les a` pas de temps discret, le temps est une variable entie`re4 et l’e´tat du
syste`me est calcule´ pour chaque valeur de cette variable. La distribution des pas de temps
n’est pas force´ment homoge`ne, meˆme si en ge´ne´ral, elle l’est. Et enfin l’essentiel est que l’on
conside`re chaque changement d’e´tat du syste`me comme instantane´.
Dans les mode`les a` e´volution continue, le temps est associe´e a` une variable re´elle dont
toute valeur repre´sente un e´tat du mode`le (dans un intervalle de temps donne´ – le temps
de la simulation). Il n’est cependant pas possible de re´soudre nume´riquement des mode`les a`
e´volution continue sur un ordinateur, il est ne´cessaire pour cela de discre´tiser l’environnement
suivant l’espace et le temps.
Enfin, les simulations a` e´ve´nements discrets proposent de changer de point de vue et de
s’inte´resser a` ce qui conduit a` un changement d’e´tat du syste`me (Zeigler 76). On n’organise
plus le temps a priori, mais ce sont les composantes actives du mode`le qui savent quand
elles ont besoin d’eˆtre active´es. Il suffit alors d’ordonner temporellement ces activations avant
de les exe´cuter. L’avantage est de ne ”perdre du temps” que quand cela est ne´cessaire, car
l’ordonnanceur ”saute” d’e´ve´nement en e´ve´nement. De plus, on peut re´aliser des simulations
dont la repre´sentation est continue ou discre`te.
Dans tous les cas, le temps et l’espace sont par de´finition discre´tise´ dans un mode`le
ope´rationnel. Ce processus de discre´tisation est alors un processus qui ajoute ou modifie des
hypothe`ses du mode`le. Nous avons ici en particulier souligne´ les diffe´rentes approches de
discre´tisation suivant la question temporelle. Remarquons que la discre´tisation spatiale est
tout aussi importante et qu’elle peut avoir un impact sur les re´sultats, comme le montre
(Anneville 98).
2.3.4 - B Imple´mentation de mode`les agre´ge´s
Pour mettre en œuvre un mode`le agre´ge´ dans un ordinateur, et parce que c’est un
mode`le continu, il est ne´cessaire d’utiliser des me´thodes nume´riques permettant d’approcher
les valeurs du mode`le continu. Ces me´thodes nume´riques se basent sur le calcul diffe´rentiel,
ou calcul infinite´simal, qui se base lui-meˆme sur une variable de temps continu. Mais pour
mettre en œuvre le mode`le dans un syste`me nume´rique, il est alors ne´cessaire de discre´tiser le
temps et il faut que les pas de temps soient aussi petits que possibles pour assurer la stabilite´
nume´rique.
4 elle peut e´galement eˆtre un nombre rationnel par ailleurs, c’est simplement qu’on peut la ramener a` une
variable entie`re.
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L’objectif des me´thodes nume´riques est alors de minimiser l’erreur entre la valeur
approche´e et la valeur du mode`le continu. Cependant, plus on cherche a` gagner en pre´cision,
plus on accroˆıt le temps de calcul, et il est ne´cessaire d’e´tablir un e´quilibre entre la pre´cision
et un temps de calcul raisonnable. Les principales me´thodes que l’on peut utiliser sont : Euler
explicite, Euler implicite et Runge-Kutta.
La me´thode d’Euler explicite est la me´thode de base que permet d’approcher une
e´quation diffe´rentielle ordinaire ou une e´quation aux de´rive´es partielles en calculant son
de´veloppement limite´ au voisinage de t. On calcule alors a` nouveau une approximation de la
solution en t+ 1 et ainsi de suite. Il est possible d’augmenter le degre´ de la me´thode d’Euler
en augmentant l’ordre du de´veloppement, ce qui diminue l’erreur, mais augmente le temps de
calcul. On voit tout de suite que le proble`me de cette me´thode est que plus la de´rive´e seconde
de la solution est grande, plus on s’e´loigne vite de la solution et l’erreur est grande. On peut
alors e´galement adapter le pas d’inte´gration en fonction de l’erreur commise et utiliser une
me´thode de controˆle du pas. La diffe´rence maintenant avec les me´thodes implicites est que
les me´thodes explicites calculent l’e´tat du syste`me au pas de temps suivant en fonction de
l’e´tat du syste`me a` l’instant courant.
Les me´thodes implicites consistent a` re´soudre une e´quation base´e sur l’e´tat du syste`me au
pas de temps courant et sur celui au pas de temps suivant. En d’autres termes, les me´thodes
implicites calculent le de´veloppement limite´ en t en fonction de t + 1. La me´thode d’Euler
implicite est en ge´ne´ral plus stable et les erreurs de calcul s’y propagent moins vite. Mais, le
couˆt de calcul est tre`s supe´rieur a` la me´thode d’Euler explicite.
Enfin la me´thode de Runge-Kutta repose sur le principe de l’ite´ration, c’est-a`-dire que
l’on calcule en t une premie`re approximation de la solution en t + 1 qui va nous servir
a` calculer une deuxie`me approximation plus pre´cise et le rang de me´thode correspond au
nombre d’approximations que l’on effectue.
2.3.4 - C Imple´mentation de mode`les centre´s individu
Arrive´e dans les anne´es 50, une des premie`res formes de mode´lisation a` se centrer sur
l’individu, c’est-a`-dire sur l’e´le´ment microscopique du syste`me e´tudie´, est la microsimulation
(Orcutt 07). C’est une approche statistique dont le processus de calcul est markovien,
l’objectif e´tant de pre´dire des distributions statistiques futures des individus d’une population
sous certaines hypothe`ses. Le principe est de manipuler un e´chantillon d’individus d’une
population et de faire e´voluer cet e´chantillon dans le temps, c’est-a`-dire de faire vieillir les
individus, a` l’aide de fonctions probabilistes de transition. L’originalite´ de l’approche est de
conside´rer explicitement les individus, de les caracte´riser par un aˆge, ou une variable qui lui
est lie´e, et d’associer a` chaque individu un ensemble de variables et donc un e´tat. Il suffit alors
de de´terminer la probabilite´ a` chaque instant que l’individu change d’e´tat et d’incre´menter
e´galement son aˆge. Cette approche est critique´e parce qu’elle ne permet pas de mode´liser les
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interactions entre individus, que l’e´volution de chaque entite´ est stochastique et ne prend en
compte que son e´tat courant et sa probabilite´ de transition vers les e´tats possibles suivants.
Par conse´quent, elle ne permet pas non plus de mode´liser un individu de manie`re plus fine,
avec des mode`les cognitifs par exemple. Elle est toutefois utilise´e afin d’e´tudier et d’envisager
les impacts sur les individus de diffe´rentes politiques e´conomiques ou sociales par exemple
(Merz 91).
Un autre type de mode`le ope´rationnel individu-centre´ est l’approche par automates
cellulaires (Neumann 66), formalise´e par Wolfram (Wolfram 83), qui est en re´alite´ apparue
avant la microsimulation, dans les anne´es 40. C’est une approche maintenant classique qui
a e´te´ longuement e´tudie´e et dont le premier exemple est le ”Jeu de la vie” de Conway
(Gardner 70). Un automate cellulaire est une grille re´gulie`re de cellules qui sont caracte´rise´es
par des e´tats et des fonctions de changement d’e´tat qui de´pendent du voisinage de chaque
cellule. Le temps est discre´tise´ en pas de temps et l’e´tat global de l’automate est calcule´
localement par chaque cellule a` chaque pas de temps et les changements d’e´tats des cellules
sont re´alise´s de manie`re synchrone. Episte´mologiquement re´ductionniste, les automates
cellulaires ont fortement marque´s par leur simplicite´ de construction que contrastait la
complexite´ des objets ge´ome´triques ou conceptuels qu’ils e´taient capables de produire. A une
e´poque ou` l’informatique e´tait en train de naˆıtre, les syste`mes auto-reproducteurs (ou auto-
re´plicatifs) de Von Neumann laissaient envisager la description de syste`mes complexes, qui
rappelaient les syste`mes vivants, a` partir d’un minimum de re`gles locales. Pourtant, les re`gles
rigides de discre´tisation de l’espace et le point de vue lui-meˆme qui impose ce maillage d’e´tats,
ainsi que le synchronisme du syste`me, contraignent fortement la mode´lisation. On pourra
remarquer les travaux sur l’universalite´ des automates cellulaires et la queˆte de l’automate
universel qui serait capable de simuler n’importe quel autre automate et la machine de Turing
(Wolfram 84; Banks 70). Enfin, les automates cellulaires ont e´te´ e´tudie´s comme des syste`mes
dynamiques, voire chaotiques, dont le comportement global peut eˆtre inde´cidable comme par
exemple (Kari 92).
Enfin, nous abordons l’approche multi-agents. Les syste`mes multi-agents (Sma) sont
donc issus de l’approche individu-centre´e, mais aussi de l’intelligence artificielle et de
l’informatique distribue´e. La premie`re motivation des Sma est peut-eˆtre la volonte´ d’e´tudier et
de reproduire les syste`mes naturels qui, sans controˆle centralise´, mettent en œuvre des taˆches
collectives fort complexes dans des environnements dynamiques. Les travaux sur les colonies
d’insectes (MANTA (Drogoul 92)) sont par exemple issus directement de cette inspiration.
L’approche agent est donc une approche locale, individu-centre´e, qui fait l’hypothe`se qu’il
est possible de faire accomplir des taˆches complexes par un ensemble d’entite´s simples
qui interagissent et coope`rent et, surtout, qui n’ont qu’une connaissance partielle de leur
environnement ou de la dynamique globale du syste`me dans lequel elles e´voluent. Le syste`me
global est alors perc¸u comme e´mergent de l’activite´ des agents et de leurs interactions.
L’approche agent permet alors d’aborder, de comprendre et d’expe´rimenter les me´canismes
d’auto-organisation collective et d’e´mergence et plus largement d’aborder les proble´matiques
de la complexite´ (Ferber 99). Elle permet ainsi de ne pas simplifier a` l’extreˆme une re´alite´
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complexe (Bousquet 99).
L’agent du point de vue computationnel est souvent associe´ au concept objet de
la programmation oriente´e objet. L’approche objet offre effectivement le support naturel
a` l’e´criture de syste`mes multi-agents et permet de rendre les agents explicites graˆce au
me´canisme de l’encapsulation. Mais, l’agent est bien plus qu’un objet dans le sens ou` l’objet
permet de de´crire le ”comment”, l’objet actif le ”comment” et le ”quand”, alors que l’agent
de´finit le ”comment”, le ”quand” et le ”pourquoi” (Muller 02). Dans le comportement de
l’agent se trouvent alors explicite´s les me´canismes calculant dynamiquement le ”quand” et le
”comment”.
On peut trouver de nombreuses ontologies d’agents dans la litte´rature, comme par
exemple, les agents intelligents, rationnels ou cognitifs (Wooldridge 95). Ces diffe´rentes
cate´gories se basent le plus souvent sur la rationnalite´ de l’agent, qui peut eˆtre simple
comme dans les agents re´actifs (Brooks 91) ou sophistique´e comme dans les agents cognitifs,
qui peuvent eˆtre base´s sur une architecture BDI (Belief-Desire-Intention) (Georgeff 87) par
exemple. En effet, on caracte´rise souvent l’agent par la description de son e´tat interne et ses
capacite´s de de´cision, c’est-a`-dire le mode`le qui lui permet de construire son comportement.
Ce mode`le qui construit la de´cision5 de l’agent est d’ailleurs un domaine de recherche
qui appre´hende des notions aussi fondamentales que les repre´sentations, les buts ou les
intentions. Pour nous, l’agent est, avant toute chose, un mode`le autonome et he´te´roge`ne,
qui se manipule comme une boˆıte noire. Il peut donc en particulier eˆtre re´current et eˆtre
compose´ lui-meˆme d’un Sma (Servat 98b) ou eˆtre controˆle´ par un humain et permettre
des simulations participatives (Schuler 93). Ensuite et plus ge´ne´ralement, nous de´finirons
et e´valuerons nos agents en fonction de trois ”capacite´s” que l’on preˆte ge´ne´ralement a` un
agent : 1o l’autonomie, 2o l’adaptation et 3o l’apprentissage.
Nous avons pu voir par exemple que l’approche Ibm est elle-meˆme fondamentalement
bivalente et on peut distinguer dans la construction de mode`les Ibm une approche top-down
et une approche bottom-up (Conte 92) : 1o les phe´nome`nes microscopiques individuels sont
de´rive´s de situations macroscopiques ; 2o les hypothe`ses sont pose´es au niveau individuel et
le comportement collectif peut alors eˆtre compare´ aux phe´nome`nes macroscopiques observe´s
pour e´valuer les hypothe`ses utilise´es au niveau microscopique (Epstein 96).
2.3.5 Multi-mode´lisation et couplage
Nous avons aborde´ la question du mode`le, puis distingue´ les proble´matiques concep-
tuelles d’une part, en pre´sentant les paradigmes de mode´lisation classique et Ibm, et
les proble´matiques d’imple´mentation d’autre part, en exhibant les techniques principales
d’imple´mentation base´es sur ces paradigmes de mode´lisation. Nous constatons cependant
5 La de´cision prend place dans la boucle de controˆle classique ”perception-de´cision-action” de l’agent.
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que la dichotomie dans les faits entre les diffe´rentes approches n’est pas force´ment be´ne´fique
a` la qualite´ de la mode´lisation. Comme nous l’avons vu, la mode´lisation Ibm est approprie´e
pour des descriptions qui requie`rent un haut degre´ de localisation, alors que la mode´lisation
agre´ge´e est plus adapte´e a` des syste`mes qui peuvent eˆtre mode´lise´s globalement, mais le vrai
enjeu est de pouvoir associer les outils de mode´lisation et les re´sultats, et la comparaison entre
les approches de mode´lisation peut permettre de mieux comprendre les approximations et les
imperfections de chacune des approches, donc des mode`les particuliers (Parunak 98). Ainsi
les e´tudes qui cherchent a` inte´grer les diffe´rents moyens de mode´lisation, dont font partie
les approches de mode´lisation, se multiplient (Duboz 04b). On peut constater alors que les
diffe´rents mode`les, base´s sur diffe´rentes approches avec chacun leur point de vue et leur e´chelle
de description, permettent d’enrichir l’expe´rience de mode´lisation et d’avoir une meilleure
compre´hension des re´sultats de simulation (Duboz 03; Edwards 04; Fahse 98). La question
des moyens a` utiliser pour aborder les syste`mes complexes ne se pose plus alors seulement
par rapport a` une approche de mode´lisation donne´e. En effet, construire une repre´sentation
multi-formes d’un syste`me he´te´roge`ne pousse de plus en plus de travaux vers des solutions
mixtes (Villa 01) et nous constatons que par de´finition il est difficile de limiter un mode`le
complexe dans un cadre uniforme de conception.
Au final, nous constatons, avec d’autres (Duboz 01), que l’e´tude d’un syste`me complexe
peut justifier d’utiliser plusieurs approches de mode´lisation. La multi-mode´lisation permet a`
des experts de diffe´rents domaines – l’e´cologie, l’e´conomie et les sciences sociales par exemple
– de construire un mode`le avec des mate´riaux the´oriques qui n’ont pas toujours e´te´ faits pour
co-exister. Or, l’he´te´roge´ne´ite´ meˆme des syste`mes que l’on e´tudie oblige a` appre´hender le
mode`le comme un syste`me complexe et, dans la pratique, les approches de mode´lisation sont
souvent combine´es. Il est alors important de permettre aux diffe´rents experts d’appre´hender
la mode´lisation dans un cadre ouvert avec leurs propres repre´sentations et leurs propres
re´fe´rences que l’on cherche ensuite a` mettre en commun dans le mode`le. C’est pourquoi il
faut des outils pour de´crire les diffe´rents points de vue et e´chelles du mode`le, outils qui
sont entre autres les approches de mode´lisation et les formalismes. Le formalisme DEVS
a e´te´ propose´ pour justement formuler dans un meˆme mode`le tous les autres formalismes
(Zeigler 76). L’avantage de DEVS est de garantir la cohe´rence temporelle du mode`le global
en permettant de coupler des mode`les he´te´roge`nes et de les synchroniser (Quesnel 05).
Seulement, l’hypothe`se de de´part de DEVS est de dire que pour faire communiquer des
mode`les he´te´roge`nes, il faut qu’ils ”parlent la meˆme langue”, d’ou` un formalisme extreˆmement
codifie´ et un cadre rigide de mode´lisation. Pour nous, l’inte´reˆt principal de la multi-
mode´lisation est d’une part de construire des mode`les individuellement simples, pouvant
eˆtre valide´s de manie`re incre´mentale, ce qui est le cas pour la mode´lisation Ibm (Epstein 96) ;
d’autre part, elle laisse aux mode´lisateurs le choix du type de mode`le le plus adapte´ en
fonction du questionnement et des donne´es disponibles, en d’autres termes, le type de mode`le
le plus apte a` rendre compte des dynamiques identifie´es.
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2.4 Le processus de simulation
“La notion de mode`le en tant que repre´sentation du re´el repose sur deux me´taphores, l’une
artistique et l’autre juridique. La me´taphore juridique de de´le´gation sugge`re la notion de
remplacement : le mode`le tient lieu de re´alite´. La me´taphore artistique de re´alisation sugge`re la notion
de pre´sence : le mode`le est une re´alite´. L’expe´rimentation in virtuo d’un mode`le nume´rique lui assure
une ve´ritable pre´sence et ouvre ainsi de nouveaux champs d’exploration, d’investigation et de
compre´hension du re´el.” – (Tisseau 01a)
2.4.1 Qu’est-ce que la simulation ?
Au sens large, la simulation inclut le processus de mode´lisation et c’est pour Fishwick
la succession des e´tapes de conception du mode`le, de son exe´cution et de l’analyse de son
exe´cution (Fishwick 94). C’est alors une me´thode consistant a` cre´er un artefact, le mode`le, et
a` en observer le comportement quand il est soumis a` des variations, en particulier temporelles.
Donc, dans un sens restreint, la simulation est la mise en œuvre ou le calcul d’un mode`le, c’est-
a`-dire la construction de sa dynamique, dans un syste`me informatique. Cela consiste a` faire
e´voluer le mode`le dans le temps. La simulation regroupe donc un certain nombre d’activite´s
et mettre en œuvre une simulation implique des activite´s d’expe´rimentation du mode`le, de
production et d’analyse des re´sultats, de ve´rification et de validation du mode`le de simulation
qui, pour Kleijnen, font de la simulation un art autant qu’une science (Kleijnen 95).
Toutefois, la simulation est centre´e sur l’expe´rimentation du mode`le. Expe´rimenter le
mode`le, c’est interagir avec lui afin de ve´rifier que le mode`le est cohe´rent au regard des
questions de mode´lisation, des donne´es re´elles et du comportement the´orique que le mode`le
devrait avoir. Cette de´marche expe´rimentale permet surtout d’observer le comportement d’un
syste`me, dont les re`gles de fonctionnement ne permettent pas de de´duire le comportement
global. Les expe´rimentateurs peuvent alors appliquer une de´marche scientifique sur un
objet dont ils connaissent toutes les re`gles de fonctionnement comme s’il s’agissait d’un
phe´nome`ne naturel, ce qui peut permettre alors d’e´tablir une connaissance plus compacte du
fonctionnement du syste`me e´tudie´ (Deffuant 03). Il s’agit donc d’induire les comportements
et les me´canismes du syste`me re´el a` partir de ceux du mode`le.
Cependant, la phase d’expe´rimentation d’un mode`le se traduit en re´alite´ par diffe´rentes
activite´s qui requiert diverses compe´tences et responsabilite´s. En effet, le the´maticien qui
expe´rimente un mode`le e´tudie en re´alite´ le mode`le conceptuel qu’il se repre´sente au moyen
du mode`le computationnel. L’informaticien (qui est ici non the´maticien) qui expe´rimente un
mode`le cherche a` valider son mode`le computationnel par rapport au mode`le conceptuel.
Plus encore, le the´maticien met en œuvre trois activite´s diffe´rentes lors de l’e´tude et
l’expe´rimentation de son mode`le : 1o la validation de la repre´sentation qu’il s’est construite
du syste`me, activite´ qui implique construction et modification du mode`le ; 2o la recherche des
valeurs des parame`tres, le the´maticien ne cherche plus a` valider la structure de son mode`le,
mais a` dimensionner les diffe´rents processus et parame`tres ; 3o la production de re´sultats.
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Remarquons alors que la place du mode`le e´volue au cours de ces diffe´rentes activite´s et,
alors que pour la premie`re le mode`le est en construction, pour la dernie`re celui-ci doit au
contraire eˆtre ”fige´” afin de pouvoir eˆtre exe´cute´ un certain nombre de fois suivant diffe´rentes
hypothe`ses et surtout eˆtre analyser au travers des re´sultats de simulation obtenus.
Ainsi, une fois le mode`le conceptuel construit, il y a plusieurs activite´s diffe´rentes dans le
processus de simulation, qui requie`rent des responsabilite´s diffe´rentes. De ce fait, le processus
de simulation n’est pas trivial et il est malheureusement encore peu formalise´. Il est par
conse´quent ne´cessaire de davantage rationnaliser et de faciliter ces diffe´rentes activite´s. Ceci
est d’autant plus vrai que le mode`le est complexe et que de ce fait les jeux de parame`tres
sont importants, les processus a` valider sont multiples et he´te´roge`nes, les donne´es produites
sont volumineuses et diverses, etc.
2.4.2 Expe´rimentation in virtuo : vers un laboratoire virtuel ?
Le de´veloppement de l’informatique et particulie`rement de la simulation multi-agents
et de la re´alite´ virtuelle nous offre de nouvelles perspectives sur les possibilite´s de percevoir
et d’interagir avec nos syste`mes informatiques et en l’occurence nos mode`les. Ces nouvelles
possibilite´s d’expe´rimentation a` l’aide de simulations nume´riques permettent d’envisager un
nouveau type d’investigation : l’expe´rimentation in virtuo (Tisseau 01a). L’expe´rimentation
in virtuo, c’est une expe´rimentation conduite dans un environnement virtuel de mode`les
nume´riques auquel l’homme participe. Expe´rimenter son mode`le, c’est alors le construire
dynamiquement en le perturbant localement ou en modifiant telle ou telle composante du
mode`le. Le principe est de s’appuyer sur la visualisation dynamique du mode`le pour observer
le de´roulement de la simulation et placer le the´maticien au cœur d’un laboratoire virtuel dans
lequel il aurait a` disposition une sorte de paillasse virtuelle pour e´tudier, modifier localement
ou globalement son mode`le, arreˆter ou relancer la simulation. Cette approche se de´veloppe
en particulier dans le domaine de la biologie (Desmeulles 06a), ce qui re´pond par ailleurs a`
un besoin des mode´lisateurs (Endy 01).
Or, travailler a` la construction de mode`les de syste`mes complexes requiert, de par
la diversite´ des composants, des interactions et des niveaux d’abstraction a` assembler, de
pouvoir rationnaliser cette construction. Il n’existe cependant pas de the´orie permettant de
formaliser la complexite´ de ces syste`mes, et aucune preuve formelle permettant de ve´rifier la
validite´ de ce que l’on construit. De ce fait, il est ne´cessaire de s’appuyer sur une de´marche
expe´rimentale qui permette de s’approprier le mode`le, de le construire e´ventuellement par
taˆtonnements, par essai-erreur par exemple, et par construction incre´mentale du mode`le qui
permet alors de valider a posteriori le mode`le. C’est dans cette perspective expe´rimentale qui
permet d’observer le mode`le en exe´cution, mais e´galement de l’animer dynamiquement que
l’expe´rimentation des mode`les prend un sens tout particulier.
Nous avons par ailleurs vu que la construction meˆme du mode`le permettait l’acquisition
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de connaissances sur le mode`le et sur le syste`me e´tudie´ et, qu’au dela` du mode`le, c’e´tait sa
construction qui e´tait fe´conde. Dans une approche in virtuo qui augmente les interactions
entre le syste`me et le mode´lisateur, on peut penser que cette activite´ de mode´lisation
est favorise´e, parce que l’expe´rimentation in virtuo d’un mode`le nume´rique lui assure une
ve´ritable pre´sence et implique un ve´ritable ve´cu de l’expe´rimentation que ne sugge`re pas la
simple analyse de re´sultats nume´riques (Tisseau 01a). On peut alors se poser la question de la
meilleure me´thode ainsi que du meilleur l’outil pour ame´liorer et de´velopper la manipulation
et l’e´tude de ce type de mode`les complexes dans une approche in virtuo. Plus encore, dans
une approche multi-experts, qui ne´cessite donc une collaboration entre ces experts, la mise en
commun des repre´sentations de chacun est une proble´matique a` laquelle il s’agit de re´pondre.
L’expe´rimentation in virtuo et le concept de laboratoire virtuel sont se´duisants et nous
sommes persuade´s qu’il faut aller plus loin dans ces approches qui sont de plus en plus
envisage´es ou aborde´es (Tisseau 01a; Ramat 03; Amblard 03). Seulement, l’approche nous
pousse a` re´fle´chir davantage sur les activite´s de mode´lisation et de simulation de syste`mes
complexes. Il y a tout d’abord la question de l’observation. Le principe de l’approche est
de donner acce`s a` l’utilisateur a` une ve´ritable paillasse virtuelle, contenant outils virtuels
de calcul, de mesure et de visualisation. Mais, cela implique de savoir ce qu’il faut regarder
et il n’est pas e´vident d’appre´hender a priori les multiples points de vue pertinents pour
observer les e´volutions structurelles et organisationnelles du syste`me. Dans les mode`les Ibm
en particulier, les individus sont dans des organisations complexes qui peuvent e´voluer. Le
cadre d’expe´rimentation doit alors permettre d’appre´hender la richesse de comportement du
mode`le ou de comparer des dynamiques d’un mode`le avec d’autres mode`les ou avec le syste`me
re´el. Face a` la multitude d’e´chelles et de points de vue dans la description, la question de
l’observation n’est pas trivial et il est ne´cessaire de permettre de rationnaliser le rapport de
l’utilisateur avec le mode`le global.
Ensuite, que signifie dans le cadre de notre proble´matique de perturber un mode`le en
cours d’exe´cution ? L’expe´rimentation in virtuo, c’est interagir avec le mode`le afin de le mo-
difier localement ou d’introduire de nouvelles entite´s. Dans le cas de simulations de re´actions
chimiques, le principe fonctionne bien et la construction d’une paillasse virtuelle peut rem-
placer la paillasse re´elle (Rodin 04). Mais, est-on capable, pour tout mode`le complexe, de
modifier celui-ci de manie`re interactive tout en gardant le controˆle sur le mode`le ? On voit
bien alors que pour la construction d’un mode`le, l’interaction avec celui-ci dans un cadre vir-
tuel qui permette a` l’utilisateur de mieux vivre son activite´ de mode´lisation est une solution
pertinente. Il faut cependant alors se´parer l’activite´ de mode´lisation, c’est-a`-dire de construc-
tion d’un mode`le, et l’activite´ de simulation pour laquelle l’ensemble du mode`le doit eˆtre
maˆıtrise´. En effet, l’outil de simulation doit permettre d’associer tout re´sultat a` un mode`le
pre´cis et a` un jeu de parame`tres donne´, ce qui implique que le processus de simulation soit
verrouille´. C’est uniquement ainsi que l’on peut analyser sereinement les re´sultats de simula-
tions et induire ou de´duire pre´cise´ment des connaissances sur un mode`le donne´ et donc sur
le syste`me que l’on e´tudie.
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En conclusion, l’expe´rimentation d’un mode`le ne peut pas eˆtre uniquement une af-
faire d’interaction et d’expe´rimentation a` la vole´e. Il est ne´cessaire que cette de´marche
expe´rimentale entre dans un cadre rigoureux qui rationnalise et organise la mode´lisation,
l’expe´rimentation du mode`le et les expe´rimentations en ge´ne´ral.
2.4.3 La simulation : un processus complexe ?
2.4.3 - A L’exploration des mode`les
Plus un mode`le est complexe, plus il peut se re´ve´ler difficile a` e´tudier en simulation
et n’est pas force´ment alors plus utile qu’un mode`le moins complexe (Lindenschmidt 06).
Il existe, pour aider les mode´lisateurs dans le processus de simulation, un certain nombre
d’analyses qui permettent de mieux comprendre ses mode`les en les explorant par simulations
(Ginot 06c)6(Santner 03; Ginot 06b; Sacks 89). Les analyses pre´sente´es par Ginot et Monod
sont nombreuses : la cohe´rence nume´rique, les analyses de sensibilite´ et d’incertitude, les
analyses de sensibilite´ aux conditions initiales et a` la propagation d’erreur, les analyses de
stabilite´, l’analyse qualitative du comportement, la recherche des comportements ”robustes”
et enfin la ”me´ta” mode´lisation.
Les analyses les plus classiques sont les trois premie`res. Le proble`me de la cohe´rence
nume´rique est lie´ aux biais computationnels sur lesquels nous avons insiste´. Il s’agit avant
toute chose de garantir que la granularite´ impose´e par l’imple´mentation du mode`le n’influence
les re´sultats que de manie`re ne´gligeable ou du moins maˆıtrise´e. Il s’agit donc e´galement
de mieux connaˆıtre les proble´matiques lie´es a` l’imple´mentation des mode`les. Les analyses
de sensibilite´ doivent permettre de de´terminer l’influence des parame`tres sur les sorties du
mode`le. Elles sont extreˆmement utiles pour faciliter l’acquisition de connaissances sur la
dynamique ge´ne´rale du mode`le que l’on a construit.
Ces analyses sont cependant a` mettre en œuvre dans un plan de simulation et meˆme
e´ventuellement d’expe´rience, ce qui implique d’organiser le processus de simulation. Plus
un mode`le est complexe, plus en ge´ne´ral le nombre de parame`tres est e´leve´. Or, si l’on
souhaite mettre en œuvre les analyses dont on a parle´ a` l’instant, si l’on souhaite explorer
les dynamiques du mode`le suivant la valeur de ses diffe´rents parame`tres, il faut pouvoir
explorer les espaces possibles de parame`tres de manie`re efficace. En effet, soit on a une ide´e
pre´cise de la valeur de tel parame`tre, parce qu’il repre´sente une re´alite´ the´matique que l’on
sait qualifier, soit on a besoin de tester l’influence d’un certain nombre de valeurs de ce
parame`tre sur le syste`me afin de choisir la “meilleure”. Ide´alement, on teste toutes les valeurs
possibles de tous les parame`tres que l’on ne connaˆıt pas7. Concre`tement, cela repre´sente
6 Notons que nous empruntons bien e´videmment le titre de cette sous-section a` l’article de Ginot et Monod.
7 A moins bien e´videmment que l’on ait une me´thode analytique qui permette de connaˆıtre la dynamique
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pour un mode`le constitue´ de dix parame`tres pouvant prendre chacun dix valeurs un nombre
total de 1010 simulations. Si chaque simulation mettait seulement une heure a` s’exe´cuter, il
faudrait alors 1157407 anne´es pour effectuer toutes les simulations. Le plan de simulation est
donc un premier pas dans la formalisation des simulations. Toutes les simulations doivent
alors suivre la meˆme de´marche et me´thodologie et les parame`tres doivent eˆtre clairement
e´tablis. La notion de plan d’expe´rience propose d’aller bien plus loin dans la formalisation de
la planification. C’est une me´thode statistique qui permet de rationnaliser l’exploration de
l’espace des parame`tres. Il existe pour cela plusieurs types de plan d’expe´rience, nous citons
ici les plus fre´quemment rencontre´s : le plan non factoriel (en e´toile), le plan factoriel complet,
le plan factoriel fractionnaire, les plans composites centre´s et les plans Box et Behnken. Pour
plus d’informations, le lecteur pourra se documenter avec (Dagnelie 03) ou encore (Box 05).
2.4.3 - B Le mode`le dans le processus de simulation
Nous proposons ici de replacer le travail sur un mode`le dans le cadre d’un processus de
simulation qui inte`gre de nombreuses actions de mode´lisation. En effet, nous remarquons qu’il
est rare de ne travailler que sur un mode`le, en particulier quand celui-ci est complexe. Et
la complexite´ du processus de simulation tient e´galement dans la gestion de ces diffe´rents
mode`les. En effet, analyser et expe´rimenter un mode`le, c’est multiplier les expe´riences,
e´ventuellement dans un processus incre´mental de mode´lisation, ce qui se traduit par un jeu
de mode`les qu’il est ne´cessaire d’explorer.
La multiplication des mode`les se justifie par la ne´cessite´ de multiplier les analyses
et les ve´rifications pour limiter les biais lie´s a` un mode`le ou les erreurs d’interpre´tation.
Pour Uchmanski (Uchmanski 99), on apprend d’ailleurs plus d’une suite de mode`les que
d’un seul unique mode`le (Grimm 99a). Cette suite de mode`les peut alors permettre d’abor-
der un mode`le complexe dans une de´marche de mode´lisation incre´mentale. Etudier des
mode´lisations simplifie´es d’un mode`le complexe permet alors d’identifier les processus, va-
riables et parame`tres qui jouent un roˆle essentiel dans le mode`le (Nes 05; Murray 01).
Elle permet e´galement d’expe´rimenter diffe´rentes approches de mode´lisation. Le change-
ment de formalisme ou de technique de mode´lisation peut ainsi eˆtre un grand avan-
tage (Grimm 99a; Duboz 03) pour la compre´hension du phe´nome`ne que l’on mode´lise
(Amblard 03; Amblard 01). Diffe´rents travaux trouvent un avantage a` e´tudier un suite de
mode`les plutoˆt qu’un seul, comme (Salvanes 01) ou encore Wyszomirki et al. pour qui une
suite de mode`les leur permet de mettre en perspective leurs conside´rations et hypothe`ses et
de prendre du recul par rapport a` certains facteurs parasites (Wyszomirski 99). Pour Fulton
et al., il est e´galement pre´fe´rable de travailler sur la comparaison et la validation de plusieurs
mode`les moins re´alistes que sur un seul mode`le ”ultime” (Fulton 03).
Par conse´quent, la quantite´ de donne´es produites par tous ces mode`les est rapidement
globale du syste`me, mais nous avons vu qu’il n’en existait pas pour le type de mode`les que l’on manipule.
Manuscrit de doctorat 33
Chapitre 2 – Etat de l’art
Fig. 2.1: Exemple de pattern : le pattern classique des syste`mes proies-pre´dateurs de type
Lotka-Volterra.
tre`s e´leve´e. Un mode`le peut de´ja`, si l’on en explore longtemps les diffe´rents jeux de parame`tres
possibles, ge´ne´re´ une grande quantite´ de donne´es. Pour pouvoir mettre en rapport les donne´es
produites, pour pouvoir les analyser et les communiquer, il est alors ne´cessaire de connaˆıtre
l’e´tat pre´cis du mode`le, du jeu de parame`tres et les hypothe`ses utilise´es pour produire ces
donne´es. C’est le processus de simulation dans son ensemble qu’il s’agit alors de maˆıtriser,
de rationnaliser et de structurer en le mettant en rapport avec les actions de mode´lisation et
les mode`les utilise´s.
2.4.4 Rationnaliser la simulation : l’approche POM
Nous proposons maintenant d’e´tudier une me´thodologie de mode´lisation qui per-
met de rationnaliser la structure du mode`le et la manie`re de le concevoir et ainsi le
processus de mode´lisation lui-meˆme. La mode´lisation oriente´e–pattern (Pattern-Oriented
Modelling – POM ) cherche a` rendre la mode´lisation plus rigoureuse et compre´hensive
(Grimm 96; Grimm 05b). La de´marche de mode´lisation doit eˆtre motive´e par une (ou des)
proble´matique(s) sur un objet d’e´tude clairement identifie´ : il y a des questionnements et donc
des hypothe`ses sur cet objet que l’on caracte´rise par des traits remarquables ou patterns.
Un pattern est l’observation d’une structure non ale´atoire e´mergente. C’est, pour
Grimm, un indicateur des processus et des composants structurants du syste`me e´tudie´.
Il contient des informations sur l’organisation interne du syste`me et sur les me´canismes
qui le font e´merger (Grimm 05b). Ce sont par conse´quent des structures de haut-niveau
qui traduisent une organisation non stochastique de processus sous-jacents en interaction.
Ce sont des dynamiques multi-e´chelles et multi-formes dans les donne´es qui expriment une
re´alite´ structurelle et dynamique d’un syste`me. La figure 2.1 pre´sente un premier exemple
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(a) Evolution des valeurs mate´rielles et im-
mate´rielles des navires
(b) Pattern d’e´volution de la valeur immate´rielle
des navires en fonction de leur valeur mate´rielle
Fig. 2.2: Exemple de pattern identifie´ dans les donne´es caracte´risant l’e´conomie de la peˆche
du GdG.
de pattern : on y voit les projections, suivant diffe´rentes conditions, dans l’espace des phases
du nombre d’individus d’une population de pre´dateurs en fonction du nombre d’individus
d’une population de proies. Le pattern ”proie-pre´dateur” est un sche´ma d’e´volution de deux
populations the´oriques bien connu et la projection du nombre de proies et du nombre de
pre´dateurs dans l’espace des phases permet de faire resurgir ici une interde´pendance entre les
deux populations. Ce pattern est classique et issu d’un syste`me de type Lotka-Volterra. Les
figures 2.2b et 2.2a pre´sentent un autre exemple de pattern. On voit dans la figure 2.2a, le
pattern de l’e´volution au cours du temps du prix re´el moyen des navires de peˆche du GdG en
fonction de la valeur mate´rielle moyenne de ces navires. La valeur immate´rielle d’un navire est
la valeur que prend le navire dans le marche´ des navires de peˆche. Elle repre´sente alors aussi
bien la valeur du mate´riel, que celle plus abstraite de la place de ce navire dans l’e´conomie.
Elle est donc l’expression d’un certain nombre de processus qui structurent cette e´conomie.
De manie`re plus ge´ne´rale, les patterns s’inscrivent dans des structures spatio-temporelles :
e´volution de la diversite´ spe´cifique, dynamique des structures de´mographiques.
Il est tre`s difficile de caracte´riser formellement les patterns, tout comme il est difficile de
caracte´riser un phe´nome`ne e´mergent. Remarquons que la forme ge´ome´trique du pattern du
syste`me de type Lotka-Volterra est saisissante et qu’elle pourrait nous faire penser que les
patterns sont tre`s ge´ome´triques. Cependant, il est issu d’un syste`me the´orique et abstrait,
dont la formulation se preˆte parfaitement bien a` des dynamiques extreˆmement re´gulie`res, et
il est normal d’avoir un tel re´sultat. En ge´ne´ral, les patterns observe´s dans des syste`mes
re´els sont bruite´s et particuliers tout comme celui de l’e´volution du prix des navires. Il
sont influence´s par de nombreux phe´nome`nes, voire micro-phe´nome`nes, mais ce sont les
principaux, ceux qui expliquent les grandes tendances de la dynamique du pattern, qui font
l’objet de la mode´lisation. Donc, caracte´riser et formaliser un pattern, c’est caracte´riser et
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formaliser l’influence sur les donne´es des phe´nome`nes que l’on cherche a` mode´liser. Il n’est
donc pas possible de les formaliser a priori. C’est aux the´maticiens de reconnaˆıtre ces traits
remarquables comme l’expression d’une dynamique particulie`re. La question de mode´lisation
est alors en quelque sorte reformule´e dans les patterns qui la structurent.
Le principe de la POM est de partir des patterns observe´s pour e´tablir un mode`le
structurel du syste`me. Le mode`le est ainsi directement attache´ a` l’organisation interne du
syste`me re´el (Grimm 05a). La de´marche se de´compose alors en 1o l’observation de patterns
caracte´risant le syste`me et ses dynamiques et 2o le choix des variables et processus qui peuvent
expliquer l’e´mergence de ces patterns (Grimm 05b). La mode´lisation devient oriente´e donne´e
et les me´canismes se´lectionne´s le sont pour leur capacite´ a` influencer un ou des patterns.
Les patterns sont alors, non seulement au centre de la mode´lisation, mais e´galement de
l’observation et de l’analyse du syste`me. Tout comme on a cherche´ a` caracte´riser les syste`mes
chaotiques que l’on n’arrivait pas a` de´crire dans le de´tail par des points fixes ou des structures
ge´ome´triques dans les dynamiques de ces syste`mes, caracte´riser la dynamique d’un syste`me
complexe par des patterns permet d’identifier et de qualifier l’essentiel de cette dynamique.
Les patterns permettent alors de rationnaliser la mode´lisation. Remarquons, enfin, que
l’approche Pom permet aux diffe´rents the´maticiens construisant un mode`le de s’entendre
sur la dynamique globale du syste`me en dehors de tout formalisme et de toute hypothe`se
particulie`re hormis celles concernant la question de mode´lisation.
2.5 Approche agent et plates-formes de simulation
Nous proposons dans cette section de revenir sur l’approche agent. Nous avons de´ja`
pre´sente´ l’approche, mais nous n’avons pas aborde´ toutes les proble´matiques qui se posent
dans le contexte de notre travail par rapport aux agents et a` leur utilisation pour et dans la
mode´lisation. En particulier, nous revenons sur la notion d’agent par rapport a` celle d’individu
des mode`les Ibm. L’objectif ici est de re´inscrire l’agent comme un moyen computationnel
pour imple´menter un individu d’un Ibm. Ensuite, se pose la question de l’environnement de
l’agent. Nous identifions ainsi ce qui compose l’environnement de l’agent et les hypothe`ses de
granularite´ qui se posent avec la mise en œuvre d’agents dans un environnement. Dans la suite,
nous proposons un aperc¸u de quelques plates-formes agent de simulation, en exhibant leur
de´marche en termes de mode´lisation. Cela nous permet de mettre en perspective diffe´rents
points de vue sur la mode´lisation. Dans la suite, nous revenons sur le proble`me de la
multi-mode´lisation et sur le couplage dans une approche agent. Enfin, nous terminons en
ouvrant notre e´clairage sur l’approche agent pour la simulation avec le proble`me de la
mode´lisation et de la simulation a` l’aide d’agents. Les agents ne sont donc plus vus comme
des supports computationnels a` des mode`les conceptuels, mais comme des solutions facilitant
la mode´lisation et la simulation.
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2.5.1 L’agent et l’individu
L’approche multi-agents est souvent identifie´e a` l’approche individu-centre´, on peut citer
l’exemple de (Kirby 04) mais de nombreux travaux font cet amalgame. L’approche agent est
par de´finition une approche individu-centre´e, donc l’assimilation des deux termes agent et
individu est par essence naturel. L’approche agent est alors un moyen computationnel naturel
a` l’imple´mentation de mode`les Ibm. Seulement, dans une approche de mode´lisation mixte, il
peut eˆtre ne´cessaire de distinguer les deux termes.
L’individu des Ibm est e´videmment un agent the´matique, voire conceptuel, que Drogoul
distingue de l’agent ope´rationnel ou computationnel des Sma (Drogoul 03b). On peut en effet
distinguer ontologiquement et e´piste´mologiquement les deux termes. Ontologiquement, l’in-
dividu et l’agent de´signent tous deux une entite´ structurellement de´finie en opposition avec ce
qui n’est pas elle et dynamiquement autonome. Seulement, l’individu fait davantage re´fe´rence
a` une espe`ce spe´cifique. L’agent lui fait plutoˆt re´fe´rence a` la notion d’autonomie comportemen-
tale et aux capacite´s re´flectives d’un entite´, plutoˆt qu’a` son existence. Episte´mologiquement,
l’individu repre´sente l’entite´ atomique d’un syste`me perc¸u avec un e´clairage paradigmatique
particulier : on est ici presque uniquement dans le descriptif du niveau d’abstraction et on
ne dit rien du fonctionnement de l’individu. Le mot agent souligne lui, entre autre chose,
l’architecture computationnelle de l’entite´ : on ne pre´suppose rien ici de la nature de l’agent
dans le syste`me re´el, ce qui compte c’est le roˆle d’agent – l’agentification – de cette entite´.
De manie`re plus ge´ne´rale, dans un mode`le Ibm mis en œuvre a` l’aide un Sma, il n’y
a pas force´ment de bijection entre l’ensemble des agents et celui des individus du mode`le
conceptuel, et encore moins entre les agents et les individus du syste`me e´tudie´. Par ailleurs,
cette bijection n’est meˆme pas imme´diate entre les individus conceptuels et les individus du
syste`me e´tudie´. Ainsi, par exemple, pour certains auteurs, on peut distinguer les mode`les
base´s individu de ceux qui sont oriente´s individu (Uchmanski 96). Les premiers sont pour
Uchmanski et Grimm force´ment compose´s d’individus explicites. Les seconds, par contre,
sont des mode`les de processus physiologiques base´s e´quation qui prennent place au niveau
de l’individu (i.e. digestion, croissance). On peut penser e´galement aux mode`les base´s sur
la notion de super-individu (Scheffer 95). Le super-individu regroupe plusieurs individus et
son comportement caracte´rise la dynamique de ces individus. Cela pose un certain nombre
de questions et de proble`mes, comme par exemple : 1o comment cre´er des super-individus?
On part ge´ne´ralement de mode`les centre´s individus pour construire des super-individus, ce
qui pose le proble`me du regroupement des individus en des super-individus. 2o Comment
de´crire les interactions entre super-individus et avec l’environnement ? Ou encore 3o comment
mode´liser la mortalite´ d’un super-individu (Rose 93) ? Par exemple, si un individu ou un
groupe d’individus (la moitie´ du super-individu par exemple) meurent, le super-individu
doit-il mourir entie`rement ? Enfin, 4o re´ciproquement, peut-on de´duire le comportement d’un
individu a` partir du comportement du super-individu qui le contient ?
Pour conclure, on constate que, dans un Ibm, l’agent computationnel n’a pas davantage
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a` repre´senter un individu the´matique d’une population qu’autre chose. Au contraire, il est
important de faire la diffe´rence entre les deux notions, car le syste`me multi-agent est un
moyen naturel pour imple´menter et mettre en œuvre un Ibm, mais ce n’est qu’un moyen. Et
en tant que moyen, il peut entraˆıner ses propres biais qu’il est alors ne´cessaire de connaˆıtre
et de maˆıtriser. De plus, dans un mode`le complexe qui requiert alors de nombreux moyens
de repre´sentations, il est important de pouvoir aborder la solution base´e agent de la manie`re
la plus large possible, afin d’envisager des solutions permettant de mieux reproduire telle ou
telle composante du syste`me complexe, en affinant la solution agent utilise´e.
2.5.2 L’agent et son environnement
Mettre en œuvre une simulation multi-agents ne´cessite de conside´rer les agents, mais
aussi leur environnement. Ainsi, on peut se demander dans un premier ce qui caracte´rise cet
environnement, ce qui nous ame`ne a` la notion d’artefact. Ensuite, la simulation multi-agents
impose un certain nombre d’hypothe`ses et en particulier elle suppose une certaine granularite´
du syste`me. Nous abordons alors ce proble`me de granularite´ qui s’exprime avant tout dans la
discre´tisation temporelle et dans la ne´cessite´ d’ordonnancer l’activation des diffe´rents agents.
2.5.2 - A Notion d’artefact
Pour Omicini et al., la question de la construction et de la manipulation d’outils par
l’humain est aussi fondamentale que celle du langage (Omicini 06). Plus encore, elle est
en relation avec le langage dans l’e´volution des capacite´s cognitives des humains au cours
de l’Histoire. Ainsi, le rapport de soi avec l’exte´rieur, les autres, passe par le langage et
par les outils. Base´s sur ce constat, de nombreux travaux e´tudient l’environnement, qui
est de ce fait une proble´matique centrale dans l’approche agent et qui permet d’e´tudier
les activite´s de collaboration (Susi 01). L’environnement de´finit ainsi les contraintes spatio-
temporelles des agents et la manie`re dont les agents inte´ragissent. On pourra alors caracte´riser
l’environnement par ce qui le constitue, c’est-a`-dire les agents, des objets informationnels et
des artefacts qui sont les outils qui permettent et contraignent toute activite´ de collaboration
entre agents (Omicini 06) (Molesini 06).
La notion d’artefact dans le cadre des Sma a e´te´ propose´e et formalise´e par Omicini et
al., dans (Omicini 06), qui la de´crivent comme permettant et conditionnant toute activite´
(intelligente) des agents (voir section 2.5.2). En tant qu’outils de me´diation, les artefacts
permettent et e´tendent les actions de l’agent, mais ils les conditionnent e´galement de par
leur propre limitation. Ce qu’il faut retenir surtout, c’est que les artefacts sont des objets
passifs, qui n’ont pas de but mais qui permettent aux agents d’atteindre les leurs, et qu’ils
fournissent : une interface d’utilisation (les ope´rations que l’agent peut invoquer), la proce´dure
de manipulation dans le temps de l’artefact , et une description du service qui permet aux
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agents de les se´lectionner dans l’environnement en fonction du but qu’il cherche a` atteindre.
Enfin, Omicini et al. proposent plusieurs types d’artefacts : les artefacts individuels, sociaux et
de ressource. Remarquons que les artefacts sociaux permettent alors de me´dier les interactions
entre les agents et fournissent un service qui est, avant tout, destine´ a` atteindre un but du
Sma. Nous nous appuyons ainsi sur cette notion d’artefact et nous proposons dans la suite
de voir plus en de´tails comment nous l’appliquons a` notre proble´matique.
2.5.2 - B Proble´matique de la granularite´
Nous proposons maintenant d’aborder le proble`me de la granularite´ dans les mode`les
agents, en abordant la question de l’espace et celle du temps. Nous voulons ainsi exhiber un
certain nombre d’hypothe`ses et de de´finitions qui caracte´risent les mode`les agents ou Ibm.
Avant toute chose, la question de la granularite´ se pose sur l’environnement des agents.
L’approche agent ne spe´cifie pas de granularite´ particulie`re de l’espace au contraire des
automates cellulaires par exemple. Par contre, comme nous l’avons de´ja` vu, la simulation in-
formatique, et en particulier la simulation multi-agents, introduit une discre´tisation du temps.
Il est alors ne´cessaire d’aborder le proble`me de l’activation des agents et l’ordonnancement
est alors un proble`me crucial de la simulation multi-agents (Michel 00).
Il y a deux grandes familles d’activation : 1o synchrone et 2o asynchrone. Une activation
synchrone permet d’approcher la nature «paralle`le» du syste`me re´el sur une machine
se´quentielle. Dans un e´cosyste`me re´el par exemple chaque individu a son propre rythme de
vie. Sur une machine se´quentielle, il est ne´cessaire d’exe´cuter les comportements individuels
des agents l’un apre`s l’autre. Le principe de l’approche synchrone est alors de garantir que
pour un pas de temps donne´, tous les agents perc¸oivent le meˆme e´tat du monde et de´cident
ensuite de l’action a` effectuer8. Les actions de tous les agents sont mises en œuvre a` la fin du
pas de temps, lorsque tous les agents ont e´te´ active´s. Ainsi, dans l’approche synchrone, un pas
de temps correspond a` un instant de temps. C’est d’ailleurs la mode´lisation la plus naturelle
du temps au regard de ce que l’on entend par discre´tisation temporelle. Il n’y a donc pas
de proble`me d’ordonnancement et les agents peuvent eˆtre active´s dans un ordre quelconque.
Cependant, parce que les actions sont mises en œuvre a` la fin, il peut eˆtre ne´cessaire d’avoir des
politiques de gestion de conflit (Michel 04). Et, suivant le syste`me mode´lise´ et les interactions
possibles entre les agents et l’environnement, les conflits entre des actions effectue´es par des
agents diffe´rents sur le meˆme objet du monde peuvent eˆtre tre`s difficiles a` ge´rer.
Dans l’approche asynchrone, les agents perc¸oivent, de´cident et agissent chacun a` leur
tour. Les conflits entre deux actions de deux agents diffe´rents sont alors impossibles, car les
agents modifient le monde au moment de leur activation et les agents, active´s apre`s lui au
meˆme pas de temps, perc¸oivent le monde ainsi modifie´. L’approche asynchrone correspond
8 Rappelons que les agents sont caracte´rise´s classiquement par la boucle de controˆle «perception-de´cision-
action».
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davantage a` l’ide´e que le syste`me est fortement distribue´ et non organise´ et synchroniser les
agents implique de´ja` un controˆle centralise´ sur le monde. Cependant, le pas de temps n’est plus
strictement instantane´ et l’approche asynchrone pose alors le proble`me de l’ordonnancement
des agents. Classiquement, les agents sont ordonnance´s de manie`re pseudo-ale´atoire, ce qui
permet de minimiser les biais que peut entraˆıner un ordre spe´cifique d’activation.
2.5.3 Mode´lisation the´matique : comment construire un
mode`le ?
Nous proposons maintenant de voir un panel de plate-formes agent de mode´lisation et
de simulation. L’objectif n’est pas d’eˆtre exhaustif, mais de proposer quelques e´le´ments de
repe`re. Nous avons choisi de les cate´goriser suivant la manie`re dont ces plates-formes aborde
la construction de mode`les, mais il existe d’autres e´le´ments de comparaison (le lecteur pourra
lire par exemple (Railsback 06)). Les approches spe´cifiques, d’abord, proposent des plates-
formes spe´cialise´s pour des proble´matiques spe´cifiques : ce sont des plates-formes de´die´es. Il
y a les approches semi-spe´cifiques, qui sont centre´es sur une approche ou un paradigme de
mode´lisation, par exemple l’approche Ibm, et qui se basent sur certaines hypothe`ses fortes,
mais qui permettent tout de meˆme de construire une grande varie´te´ de mode`les. Enfin, il y a
les approches dites ge´ne´riques qui visent a` proposer des plates-formes de mode´lisation et de
simulation permettant de construire n’importe quel Sma.
L’inte´reˆt des plates-formes de´die´es est essentiellement de permettre de se concentrer sur
la mode´lisation the´matique. On peut penser a` MANTA (Drogoul 92) e´videmment, a` BacSim
(Kreft 98), un simulateur pour la mode´lisation individu-centre´e de la croissance de colonies de
bacte´ries, ou a` des mode`les base´s sur Swarm comme Arborscapes (Savage 99) qui propose un
mode`le de dynamique sylvestre, et enfin a` Osmose (Shin 01). Osmose, pour Object-oriented
Simulator of Marine Ecosystems Exploitation, a e´te´ de´veloppe´ par Shin et Cury pour e´valuer
les dynamiques des communite´s de poissons et, plus qu’une plate-forme, c’est un mode`le.
Individu-centre´, l’approche se caracte´rise par sa de´finition de la pre´dation entre poissons
et groupes de poissons qui de´pend uniquement de la taille et de l’aˆge d’un individu. Les
espe`ces peuvent occupe´es diffe´rents niveaux trophiques suivant leur taille, les migrations et
effets saisonniers ne sont pas pris en compte. Les groupes de poissons sont explicitement
repre´sente´s, constituent les entite´s en interaction et sont des super-individus. Les processus
mode´lise´s sont la croissance, la reproduction, la pre´dation et la famine.
Les approches semi-spe´cifiques ont l’avantage de fournir moins de contraintes sur la
mode´lisation et sont davantage des plates-formes que des mode`les. Elles sont semi-spe´cifiques
parce qu’elles se concentrent sur un domaine ou un type d’application the´matique la plupart
du temps. Modydic9 (Ginot 98), par exemple, est un outil de mode´lisation et de simulation
9 http://www.avignon.inra.fr/mobidyc
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de´die´ aux mode`les individu-centre´s pour l’e´tude de la dynamique des communaute´s. La
de´marche de Mobydic est donc de se concentrer sur un domaine d’e´tude the´matique, ce qui a
permis aux constructeurs de Mobydic de se baser sur une deuxie`me hypothe`se fondamentale
pour leur syste`me. Mobydic propose en effet aux utilisateurs – the´maticiens ou informaticiens
– de construire tous les comportements de leurs agents a` partir de comportements atomiques
(ou e´le´mentaires). A partir de ces comportements, l’utilisateur est cense´ pouvoir de´crire
n’importe quel agent (animat, agent cellule ou agent non situe´) et donc pouvoir composer
les comportements de ces agents a` partir des primitives fournies et parame´trables. Base´
sur SmallTalk, le code des agents est en re´alite´ toujours accessibles et n’importe quelle
primitive peut eˆtre ajoute´e a` la bibliothe`que de primitives existantes. L’inte´reˆt premier est
alors de permettre tre`s rapidement et tre`s simplement la construction de mode`les Ibm. Les
limitations principales de l’approche sont lie´es a` la discre´tisation spatiale en cellules qui est
base´e sur un syste`me d’automates cellulaires. Cependant, cet outil a participe´ largement
au questionnement me´thodologique et, en se positionnant sur un domaine d’application
particulier (qui va tout de meˆme de l’e´cologie a` la biologie), il permet de re´fle´chir sur la
question des peuplements en termes de primitives fondamentales structurant ces syste`mes.
La plate-forme de mode´lisation et de simulation Cormas (Bousquet 98a) est e´galement
une plate-forme semi-spe´cifique et qui se concentre sur l’e´tude de la gestion des ressources
naturelles. Base´e sur des automates cellulaires, Cormas repre´sente une me´thodologie et un
point de vue sur la mode´lisation. L’espace est discre´tise´ en cellules, justement parce que
l’environnement est porteur de ressources (Bousquet 01). Remarquons par ailleurs que les
donne´es re´elles sur les ressources sont elles aussi le plus souvent discre´tise´es de manie`re
uniforme et homoge`ne. Donc, Cormas prend finalement une re´alite´ des donne´es et de
la description the´matique comme concrainte de mode´lisation. De plus, Cormas permet
l’utilisation d’agents non situe´s, appele´s agents communicants, donc la mode´lisation n’est pas
limite´e a` l’utilisation d’automates cellulaires. Le de´savantage est e´videmment tout de meˆme
lie´ aux automates cellulaires qui forcent la discre´tisation spatiale par un maillage de cellules
homoge`nes (topologie re´gulie`re et voisinage homoge`ne). De la meˆme manie`re, la gestion du
temps dans les automates cellulaires est synchrone et donc l’e´tat des cellules est modifie´ de
manie`re «atomique» a` la fin de chaque cycle de simulation.
Enfin, on remarquera e´galement la plate-forme agent inVitro (McDonald 05), qui permet
de construire des mode`les e´cologiques agre´ge´s ou Ibm. Elle permet e´galement l’utilisation de
super-individus et de mode`les oriente´s individu. Les mode`les agre´ge´s peuvent ainsi repre´sente´s
des groupes ou des populations et eˆtre manipule´s a` l’inte´rieur d’un agent.
Enfin, il existe quelques plates-formes qui abordent de manie`re tre`s ge´ne´rale la
proble´matique de la mode´lisation agent. Elles se basent essentiellement sur le paradigme
de la modularite´ et proposent de construire et de rassembler des bibliothe`ques d’outils re´-
utilisables. L’avantage est qu’elles n’imposent aucun point de vue particulier et place le tra-
vail de re´flexion sur le langage de programmation de mode`les et de simulations, sur les outils
ge´ne´riques d’observation et d’analyse d’un syste`me, etc. Nous pre´sentons ici Swarm et MI-
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MOSA.
Swarm10 est typiquement un progiciel construit sur la base d’une architecture de bi-
bliothe`ques donnant acce´s a` un certain nombre de services donc la fonction principale est
de permettre la simulation de collections d’agents interagissants de manie`re concurrente
(Minar 96; Hiebeler 94). Ces services vont de la gestion des agents (cycles de vie, ordon-
nancement), a` la gestion de la communication (messages) ou a` l’observation des syste`mes
(me´canismes de sondes) et a` sa visualisation, etc.
Nous terminons en nous inte´ressant a` la plate-forme MIMOSA11 (Muller 04; Muller 05).
Face a` la concurrence outre-atlantique, une partie de la communaute´ agent franc¸aise a voulu
s’organiser pour proposer une plate-forme de mode´lisation et de simulation individu-centre´e
et plus largement agent au travers du projet MIMOSA. L’objectif ambitieux est de construire
une plate-forme structure´e en trois couches : le noyau multi-agents de simulation, le niveau de
mode´lisation et le niveau de mise en œuvre des simulations. Donc, le projet s’articule autour
de ces trois axes qui sont aussi bien technologiques que me´thodologiques et avec la perspective
de permettre une re´flexion de fond sur les diffe´rentes proble´matiques de la mode´lisation et
de la simulation Ibm.
2.5.4 Multi-mode´lisation : le couplage vu par les agents
Comme nous l’avons vu dans la partie 2.3.5, la multi-mode´lisation permet d’appre´hender
l’he´te´roge´ne´ite´ des syste`mes que l’on e´tudie. Nous avons e´galement aborde´ le formalisme
DEVS (Discrete Event System Specification) (Zeigler 89) qui offre un cadre conceptuel formel
dans lequel on peut exprimer tous les autres formalismes et en particulier celui des mode`les de
type Ibm et des mode`les a` base d’e´quations diffe´rentielles. La plate-forme de simulation VLE,
pour Virtual Laboratory Environment12 (Ramat 03), est base´e sur le formalisme DEVS. Il
est alors possible dans VLE de coupler des mode`les he´te´roge`nes et de les mettre en œuvre
dans un meˆme mode`le global. VLE fournit de plus les e´le´ments de base permettant de de´finir
des agents, un ensemble d’instruments de mesure pour suivre l’e´volution des grandeurs du
syste`me et un moyen pour modifier dynamiquement le syste`me et les agents. Cette plate-
forme permet de construire des mode`les he´te´roge`nes dans le meˆme mode`le global et d’e´viter
ainsi de voir la multi-mode´lisation comme le couplage de simulateurs diffe´rents.
L’approche agent permet e´galement de «faire e´voluer» ensemble des mode`les he´te´roge`nes.
Ainsi, l’approche agent ne pre´suppose rien sur le me´canisme interne des agents. Par rapport a`
la microsimulation ou aux automates cellulaires, il est alors possible d’aborder la complexite´
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couplage de mode`les porte´s par des agents se pose dans leur capacite´ d’interagir ensemble.
Si les interactions entre agents sont directes, cela implique l’utilisation d’un me´canisme de
communication commun. Classiquement, les agents communiquent a` l’aide de messages. Si
les interactions entre agents sont indirectes, les agents communiquent via l’environnement,
et en particulier via les artefacts de l’environnement. On peut ainsi construire un couplage
faible via l’environnement sans que les diffe´rents agents soient contraints a` partager un cadre
formel strict.
2.5.5 Mode´lisation et simulation a` l’aide d’agents
Nous avons jusque la` parle´ de la mode´lisation et la simulation a` base d’agents. Mais les
agents peuvent, non pas repre´senter des concepts the´matiques, mais aider a` la construction
de mode`les et au processus de simulation. Comme nous l’avons vu, nous sommes confronte´s a`
l’he´te´roge´ne´ite´ et a` la richesse des mode`les eux-meˆmes, qui deviennent des multi-mode`les, et a`
la complexite´ des processus de construction et d’expe´rimentation. Il est ne´cessaire e´galement
de pouvoir explorer les mode`les dans diffe´rents espaces de parame`tres, de mettre en œuvre
plusieurs mode`les dans de nombreuses simulations. Les agents repre´sentent alors une solution
permettant d’augmenter la maˆıtrise de ces diffe´rents processus. En distribuant le controˆle,
en permettant un point de vue local et distribue´, a` n’importe quel niveau d’abstraction, les
agents sont un moyen permettant de localiser des heuristiques de controˆle et de recherche a`
tous les niveaux cle´s des processus de mode´lisation et de simulation. Peu de travaux explorent
cette proble´matique. On peut cependant citer Pereira et al. (Pereira 04b; Pereira 04a) qui ont
surtout travaille´ sur la question de la recherche automatique des parame`tres. Ils proposent
pour cela un agent calibration qui doit optimiser les re´sultats de simulation suivant une
fonction de fitness. Ils envisagent pour cela le langage ECOLANG (Pereira 05) qui permet
aux agents de se communiquer des informations sur le syste`me simule´. L’ide´e est ensuite
d’explorer, suivant diffe´rentes heuristiques, les espaces de parame`tres et d’effectuer des
simulations automatiques.
Pour conclure, nous remarquons qu’une solution a` base d’agents pour la mode´lisation
et la simulation ouvre des perspectives sur la manie`re d’envisager la construction et l’e´tude
d’un mode`le. Il est cependant ne´cessaire alors de pouvoir aborder une telle solution avec un
outil de mode´lisation et de simulation qui permette de l’envisager de manie`re rationnelle.
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3.1 Fondements de la proposition
Le chapitre pre´ce´dent nous a permis de pre´senter l’approche Pom, in virtuo et agent
sur lesquelles nous nous appuyons pour formuler notre proposition. Dans ce chapitre, nous
explicitons les e´le´ments de ces approches qui nous ont inspire´ pour proposer une solution
fonde´e sur la co-construction base´e agent-mode`le de mode`les he´te´roge`nes. Ainsi, nous faisons
apparaˆıtre non seulement «l’endroit ou` nous sommes», mais e´galement «le chemin que nous
empruntons».
Approche POM : Comme nous l’avons pre´sente´ dans la section 2.4.4, l’approche oriente´e
pattern met au centre de la mode´lisation, de l’observation et de l’analyse les traits
remarquables dans les donne´es que sont les patterns. L’objectif pour nous est donc de
construire notre approche autour de ces objets qui apparaissent dans les donne´es et de
centrer les processus de mode´lisation et de simulation autour des donne´es en ge´ne´ral.
Notre de´marche s’inscrit alors dans une me´thodologie construite par des the´maticiens
et centre´e sur les objets que les the´maticiens manipulent et e´tudient. Il s’agit enfin
pour nous de spe´cifier les aspects ope´rationnels qu’il faut alors donner a` la Pom pour
la mettre en œuvre dans un simulateur informatique.
Approche in virtuo : Parce que les syste`mes que l’on e´tudie sont complexes et que les
mode`les de ces syste`mes sont la plupart du temps complexes, il est ne´cessaire de pouvoir
expe´rimenter ces syste`mes. L’informatique et les domaines de la simulation multi-
agents et de la re´alite´ virtuelle nous permettent d’envisager de nouvelles possibilite´s
de construction, d’expe´rimentation et d’exploration des mode`les. L’expe´rimentation
in virtuo est alors l’expe´rimentation conduite dans un univers virtuel de mode`les
nume´riques, univers dans lequel l’humain est pris en compte et participe. Il n’y a
Manuscrit de doctorat 45
Chapitre 3 – Positionnement
cependant en l’e´tat pas de me´thodes ni d’outils qui permettent d’expe´rimenter des
mode`les complexes et de les explorer avec suffisamment de rigueur pour pouvoir
envisager d’utiliser une approche interactive de ce type. En d’autres termes, il n’est
pas e´vident qu’un the´maticien puisse se contenter d’interagir avec le syste`me dans un
laboratoire virtuel. Il est donc ne´cessaire pour nous d’identifier ce qui dans la simulation
de nos syste`mes peut ne´cessiter une telle interaction avec le mode`le qui tient lieu de
re´alite´, mais qui est e´galement une re´alite´ (Tisseau 01a).
Mode´lisation et simulation a` l’aide d’agents : Nous avons vu en quoi l’approche in
virtuo peut eˆtre se´duisante et permet d’entrevoir la mode´lisation comme une expe´rience
dans le cadre d’un laboratoire virtuelle. Au centre de ce laboratoire se trouvent les
mode`les et les humains qui les construisent. Or, le mode`le est un agent autonome
capable de me´dier le travail de mise en relation du re´el et de la the´orie (Morgan 99).
En s’appropriant les termes de Morgan et de Morrisson et en faisant du mode`le d’un
phe´nome`ne un agent autonome au sens de l’approche agent, nous voulons permettre
la construction de mode`les he´te´roge`nes. Les syste`mes multi-agents autorisent en effet a`
coupler des entite´s he´te´roge`nes dont le fonctionnement interne est inconnu. On peut
alors construire la simulation dans la perspective me´thodologique de la Pom et le
comportement du syste`me – les patterns – e´merge de l’interaction des diffe´rents agents
– les mode`les – et de leurs comportements individuels.
Il n’est pas ne´cessaire que les agents respectent un formalisme particulier pour interagir,
parce que leurs interactions peuvent eˆtre indirectes, me´die´es par l’environnement, et
en particulier par les donne´es. D’autre part, l’approche agent cherche a` construire
des syste`mes complexes, en se basant sur les boucles de re´troaction, les me´canismes
d’e´mergence et d’auto-organisation. Or, dans le cadre des mode`les e´cologiques et
d’exploitation e´conomique, on cherche a` comprendre le fonctionnement de tels syste`mes
en se basant sur les meˆmes concepts. Il est alors naturel de re´fle´chir non pas a` l’agent
comme support de l’individu the´matique, mais comme support des phe´nome`nes qui se
trouvent a` diffe´rentes e´chelles d’abstraction, qui ont un roˆle dans la construction du
mode`le et son e´tude et dont le point de vue est local.
3.2 Proposition
Partant de notre positionnement, notre proposition se construit autour des points
suivants.
Un mode`le : Nous proposons de construire les mode`les de syste`mes complexes en utilisant
les notions d’artefacts (Omicini 06) et d’agents-mode`les et de structurer la mode´lisation
en vue de constituer une socie´te´ de mode`les. Il s’agit pour nous d’articuler le mode`le du
syste`me complexe autour des artefacts qui sont les supports des donne´es partage´s par
les agents. Les agents, naturels ou artificiels (Chicoisne 02), produisent ou perc¸oivent les
donne´es au travers des artefacts et sont par la`-meˆme contraints dans leurs interactions et
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donc dans leur collaboration avec les autres agents pour produire la dynamique globale.
Les artefacts sont enfin le support de l’analyse et le principe est de ne percevoir les
dynamiques du mode`le qu’au travers de l’e´volution des artefacts, donc des donne´es, et en
particulier de reconstruire sur ces e´volutions, les dynamiques des patterns structurant la
question de mode´lisation. Car ce sont les patterns qui permettent in fine de discriminer
les simulations et de valider les re´sultats obtenus.
La notion d’agent-mode`le sert de support au mode`le d’un phe´nome`ne donne´ qui
constitue alors le comportement de l’agent. Les roˆles de l’agent sont les suivants :
1o il est responsable du couplage du mode`le avec l’environnement. L’agent-mode`le rend
compte de la dynamique du phe´nome`ne mode´lise´. Il est responsable de l’exe´cution du
mode`le et donc de la lecture des artefacts dont le mode`le a besoin et de la production des
artefacts pour lesquels il s’est engage´. 2o L’agent est e´galement responsable du «bon»
comportement du mode`le. Il peut ainsi controˆler les dynamiques de son mode`le au
regard d’un domaine de variabilite´ des variables de sortie du mode`le, domaine spe´cifie´
par les experts 3o Enfin, l’agent peut servir de me´diateur entre les contraintes du mode`le
global et celles de son mode`le interne.
Nous proposons e´galement d’utiliser deux autres types d’agents qui se sont re´ve´le´s per-
tinents au cours des processus de mode´lisation et de simulation. Les agents-observateurs
construisent des observables a` partir des artefacts. Ils jouent un roˆle central dans l’ap-
proche oriente´e pattern en distinguant ce qui rele`ve des donne´es, des mode`les et des
patterns. Les agents-controˆleurs permettent de mettre en relation les dynamiques de
plusieurs agents-mode`les. Ils servent de support a` des algorithmes de controˆle et d’ob-
servation permettant de construire des contraintes entre plusieurs agents et donc entre
plusieurs phe´nome`nes.
Nous proposons avec ce mode`le d’aborder la question d’une socie´te´ de mode`les en
permettant d’appre´hender la construction du mode`le complexe comme un syste`me
d’entite´s autonomes. La dynamique du mode`le global, exhibant les patterns recherche´s,
e´mergent alors des comportements et des interactions des agents du syste`me. Les
questions de la distribution de la maˆıtrise sur le syste`me passent alors par l’analyse
du roˆle de l’agent dans le syste`me, des proble´matiques de manipulation d’un mode`le
par l’agent et de ses capacite´s a` faciliter le controˆle et l’analyse du mode`le.
Un outil : Nous avons construit un outil de simulation afin : 1o d’aborder toutes les
proble´matiques computationnelles lie´es a` l’utilisation d’un simulateur agent ; et 2o de
pre´ciser et comprendre les proble´matiques de l’outil base´ agent-mode`le, car de la meˆme
manie`re que l’on apprend d’un mode`le en le construisant, nous avons appris de notre
outil pour la construction de multi-mode`les en le de´veloppant.
Notre simulateur permet une mode´lisation centre´e sur les donne´es au moyen des
artefacts, solution que nous avons formalise´ et qui permet de de´crire toutes les donne´es
de nos mode`les ainsi que de fournir les moyens de leur manipulation. Il est possible
de coupler des mode`les he´te´roge`nes au moyen du syste`me d’agent que nous proposons.
Ces agents nous permettent e´galement en l’e´tat actuel du simulateur de construire
des mode`les Ibm, dits e´mergents, des mode`les a` base d’Edp, dits intensionnels, et
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des mode`les de donne´es, dits extensionnels. Les mode`les extensionnels permettent par
ailleurs d’expliciter les forc¸ages des mode`les qui sont critiques dans les simulations en
ge´ne´ral.
Les agents sont construits comme des boˆıtes noires et nous proposons des solutions
pour leur permettre de percevoir et d’agir sur le monde, c’est-a`-dire les artefacts. Afin
de pre´server la cohe´rence temporelle des mode`les the´matiques, nous proposons une
synchronisation des agents-mode`les et un syste`me de marquage temporel automatique
des artefacts qui permet aux agents de de´tecter automatiquement les incohe´rences
temporelles. Cette synchronisation introduit une nouvelle boucle dans le pas de temps
et la notion de jonction qui permet de lire et e´crire les artefacts de manie`re automatique.
Nous proposons d’utiliser des ope´rations qui peuvent eˆtre directement manipule´es
par les agents afin de leur permettre de modifier leurs perceptions et actions sur
l’environnement.
Une me´thodologie : Nous proposons finalement une me´thodologie base´e sur la notion
d’agent-mode`le et sur la Pom pour la construction de mode`les he´te´roge`nes. Notre
proposition me´thodologique est alors celle-ci :
1. formulation de la question de mode´lisation ;
2. construction du cadre de mode´lisation, c’est-a`-dire, identification des patterns, puis
description des artefacts, choix des agents-mode`les (phe´nome`nes), et enfin choix
des agents-observateurs et agents-controˆleurs du syste`me ;
3. phase de mode´lisation : construction, e´ventuellement incre´mentale, des mode`les des
agents-mode`les, puis imple´mentation et validation des mode`les computationnels,
et enfin choix des parame`tres ;
4. phase de simulation : production de re´sultats – le syste`me est exe´cute´ sans eˆtre
interrompu1 suivant un plan de simulation rigoureux – et analyse des donne´es.
Il s’agit ainsi de rationnaliser la simulation en s’appuyant sur la solution d’agent-mode`le.
Remarquons que nous sugge´rons de distinguer le processus de mode´lisation, qui peut
e´ventuellement eˆtre interactif dans la perspective d’un laboratoire virtuel, et le processus
de simulation qui doit privile´gier la rigueur et la production de re´sultats. De plus,
nous proposons qu’a` la question de mode´lisation, qui fonde et dirige toute action de
mode´lisation, soit associe´e un cadre de mode´lisation qui de´crit comple`tement tous les
agents et artefacts implique´s dans le mode`le global. Ce cadre de mode´lisation doit ainsi
permettre de reproduire les patterns identifie´s avec la question de mode´lisation et doit
faciliter les collaborations entre the´maticiens, sans pre´juger, ni de´finir le fonctionnement
interne des agents.
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Chapitre 4
Une socie´te´ de mode`les pour la
mode´lisation de syste`mes complexes
4.1 Introduction
Nous pre´sentons dans cette partie notre proposition pour la mode´lisation et la simulation
base´e agent-mode`le. Cette partie se structure en trois sections : 1o la proposition conceptuelle
d’agent-mode`le et de socie´te´ de mode`les, 2o l’outil de simulation construit sur le mode`le au
travers de certains e´le´ments cle´s de la proposition et 3o la me´thodologie pour la mise en œuvre
de simulations a` base d’agents-mode`les.
Concernant la proposition conceptuelle d’abord, elle constitue le point d’orgue de notre
proposition. Nous de´veloppons sa pre´sentation en prenant pour guide l’approche «voyelles»
(Demazeau 01; Demazeau 95). Concernant l’outil, nous pre´sentons le simulateur qui a e´te´
re´alise´ dans le cadre de la the`se. Seulement, nous n’abordons que les proble´matiques qui
ne sont pas pre´sente´es dans la section de´crivant la proposition conceptuelle. Les autres sont
alors implicitement valide´es par les re´sultats de simulation obtenus et pre´sente´s dans ce
me´moire. Nous nous concentrons ainsi essentiellement sur les moyens que l’on a construit
pour permettre des mode´lisations Ibm dans notre simulateur. Pour finir, nous pre´sentons
notre proposition me´thodologique en de´taillant la construction du cadre de mode´lisation, la
phase ou expe´rience de mode´lisation et enfin la phase de simulation.
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4.2 Solution conceptuelle base´e agent-mode`le
Dans cette section, nous de´veloppons tout d’abord les notions d’E-nvironnement de
mode´lisation et d’artefacts. Nous de´crivons ensuite les A-gents de notre solution et leur roˆle
dans l’environnement de mode´lisation. Puis, nous abordons la question des I-nteractions entre
ces agents, interactions indirectes me´die´es par l’environnement et qui se basent sur la notion
de jonction. Nous pouvons ainsi de´crire ce que nous entendons par une socie´te´ de mode`les qui
forme l’O-rganisation des agents dans leur environnement. Ceci nous ame`ne a` proposer dans
la suite un certain nombre de caracte´ristiques de la socie´te´ de mode`les, c’est-a`-dire du mode`le
global. Enfin, nous e´tudions la question de l’U-tilisateur et sa place dans la mode´lisation.
Notons que nous utilisons une notation graphique pour de´crire nos syste`mes d’agents-
mode`les. Cette notation graphique est une extension du langage UML (Rumbaugh 99). Nous
introduisons alors la notation de chaque concept au moment de le pre´senter, ce qui permet
de progresser au meˆme rythme dans la description formelle et dans la description graphique
de notre mode`le.
4.2.1 E–nvironnement de mode´lisation : artefacts et patterns
4.2.1 - A Notion d’artefact
L’application de la mode´lisation oriente´e pattern a` la construction du mode`le se traduit
par la suite d’actions suivante : 1o exhiber les donne´es a` partir desquelles sont observe´es les
patterns du syste`me e´tudie´ ; 2o proposer une composition de sous-syste`mes en interaction
qui mode´lisent les phe´nome`nes et qui reproduisent la dynamique des donne´es, desquelles
e´mergent les patterns. Il nous faut par conse´quent, dans l’environnement de mode´lisation,
identifier un moyen pour porter les donne´es et nous proposons pour cela la notion d’artefact .
Nous nous inte´ressons particulie`rement aux artefacts sociaux (Omicini 06) qui permettent
alors de me´dier les interactions entre les agents.
4.2.1 - B L’artefact comme support d’identification des patterns
La notion d’artefact nous autorise a` structurer l’environnement de mode´lisation autour
des objets qui permettent et rationnalisent toutes les interactions entre agents. Mais avant
cela, un artefact est, pour nous, le support d’identification des patterns. Il porte les donne´es
dans lesquelles les the´maticiens ont observe´s les patterns et peut avoir de 1 a` n dimensions. La
figure 4.1 pre´sente une illustration de l’e´volution au cours du temps des donne´es porte´es par
trois exemples d’artefacts dont la dimension est respectivement 0, 1 et 2. De cette manie`re,
un pattern est de´termine´ par un artefact , qui en est de ce fait un instantane´ temporel, ou
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(a) L’artefact 0D contient une
valeur (un point).
(b) L’artefact 1D contient un
vecteur (une droite).
(c) L’artefact 2D contient une
matrice (un plan).
Fig. 4.1: Illustration des types de donne´es qui sont le plus souvent manipule´s et visualisation
de leur e´volution au cours de la simulation.
Fig. 4.2: Exemples de distributions de peuplements dans un environnement (2D).
par plusieurs artefacts, qui doivent eˆtre alors «observe´s ensemble» pour pouvoir acce´der au
pattern. En re´sume´, un artefact soutient une quantite´ mesurable, soit une donne´e ou un
ensemble structure´ de donne´es. La figure 4.2 donne un exemple de donne´es de trois artefacts
de dimension 2 pris a` un pas de temps quelconque. On y voit des distributions spatiales de
peuplements. Prenons un autre exemple, dans la section 2.4.4, nous avons pre´sente´ le pattern
caracte´ristique des syste`mes de type Lotka-Volterra. Il permet d’identifier l’interde´pendance
entre les populations de proies et de pre´dateurs. Ce pattern pourrait alors eˆtre observe´ graˆce
a` un artefact portant le nombre de proies et un artefact portant le nombre de pre´dateurs au
cours du temps, artefacts qui sont de dimension 0.
4.2.1 - C L’artefact comme support d’interaction des agents
Ensuite, un artefact est aussi un support d’interaction entre agents. Comme les artefacts
sociaux de Omicini et al., les artefacts permettent de me´dier les interactions entre agents et
exhibent les informations ne´cessaires pour pouvoir eˆtre utiliser. Ces informations de´crivent
les donne´es que les artefacts portent, informations que nous formalisons par une se´mantique
et une forme qui sont accessibles et connues par les agents. La se´mantique donne a` l’agent la
capacite´ de savoir si l’artefact lui permet d’atteindre son but, elle repre´sente la nature de la
donne´e porte´e par l’artefact . La se´mantique est ainsi proche de la notion de ”description
de service” qui caracte´rise les artefacts de Omicini et al. La forme d’un artefact est la
de´finition de son occupation spatiale et temporelle. En effet, une donne´e, par exemple le
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nombre d’individus d’une population, peut eˆtre globale ou spatialise´e dans l’environnement.
Cette donne´e peut alors avoir plusieurs formes : soit elle est globale et de dimension 0,
soit elle occupe plusieurs dimensions et la forme de´crit la distribution de la donne´e dans
l’espace suivant des axes de mode´lisation. Ainsi, l’artefact occupe toutes ou certaines des
dimensions de l’environnement de mode´lisation et cette occupation est finie, c’est-a`-dire
qu’elle existe dans un intervalle pre´cis. Enfin, l’artefact a une estampille temporelle qui permet
d’e´viter qu’un agent manipule un artefact qui n’est pas a` jour ou, plus ge´ne´ralement, qui
viole le principe de causalite´. Nous nous sommes pour cela inspire´s des travaux de Lamport
(Lamport 78). Pour re´sumer, l’agent peut connaˆıtre le type de la donne´e de l’artefact , c’est-
a`-dire le service de l’artefact , et savoir s’il lui est utile de manipuler l’artefact . Et l’agent
peut donc savoir comment l’artefact est structure´ et comment il peut alors le manipuler.
4.2.1 - D Une formalisation de l’artefact
Un artefact est caracte´rise´ par les proprie´te´s suivantes : < S, f(S), O, tlast > avec S la
se´mantique de l’artefact . f(S) est une fonction, par exemple la fonction logarithme, et cela
nous permet de conside´rer le changement d’e´chelle (par exemple, a` l’e´chelle logarithmique)
d’une donne´e sans en perdre la se´mantique (par de´faut f est l’identite´). tlast est l’estampille
temporelle de l’artefact . Enfin, O est l’ensemble des axes spatio-temporels que l’artefact
occupe. O n’est jamais vide et contient au moins la dimension temporelle. Une occupation
O se formalise ainsi : < S, vinit, vfinal, δv, unite >. S est la se´mantique de l’axe conside´re´,
donc T pour le temps par exemple, vinit est la position initiale de l’artefact sur l’axe, donc
pour le temps, la date du premier pas d’actualisation de l’artefact . vfinal est de la meˆme
manie`re la position finale de l’artefact sur l’axe et δv le pas de discre´tisation minimum. Pour
l’occupation temporelle, c’est le pas de temps minimum d’actualisation de l’artefact . Enfin,
unite est l’unite´ dans laquelle sont repre´sente´es les donne´es porte´es par l’artefact .
Les figures 4.3a et 4.3b pre´sentent un exemple d’artefact . La figure 4.3a est une
illustration permettant de visualiser l’observation d’un pattern dans un artefact . Le pattern
en question est une e´volution spatiale remarquable et l’artefact en est l’instantane´ temporel.
Nous remarquons que dans cet exemple, la donne´e porte´e par l’artefact est de dimension
2, elle occupe donc deux axes de mode´lisation. La figure 4.3b pre´sente la formalisation de
cet artefact . Dans cet exemple, xmin, xmax, ymin, ymax, tmin, tmax sont des parame`tres
et l’environnement de mode´lisation doit au moins contenir les dimensions ou axes de
mode´lisation X, Y et T . Les discre´tisations et unite´s choisies illustrent les valeurs possibles.
On voit e´galement dans cette dernie`re figure que l’on note graphiquement les artefacts comme
un cercle avec une e´tiquette de´taillant leur se´mantique et leur forme.
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(a) Exemple sche´matique d’un
artefact et du pattern observe´ a`
partir de cet artefact
(b) De´tails de l’artefact et notation gra-
phique
Fig. 4.3: Exemple d’un artefact de´crivant la structure spatiale d’un peuplement a` un instant
donne´.
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4.2.1 - E L’artefact comme support de l’analyse
Finalement, un artefact est un support d’analyse et, en tant que mode´lisateur du syste`me,
notre observation de celui-ci s’appuie sur les artefacts. Il nous est possible ainsi d’observer
les patterns du syste`me simule´. De plus, l’observation du syste`me est rationnalise´e, parce
qu’il ne s’agit plus d’observer n’importe ou` dans le mode`le, mais seulement les informations
structurant le mode`le. Le comportement des agents est alors observe´ indirectement via les
donne´es et les agents, en tant que boˆıtes noires, peuvent avoir n’importe quelle structure
et n’importe quelle complexite´. On rejoint la` un e´clairage syste´mique de l’observation du
mode`le. Notons que nous introduisons, dans la section 4.2.4, la notion d’agent-observateur
dont le roˆle est de construire des observables a` partir des artefacts.
4.2.2 A–gents : notion d’agent-mode`le
Remarque Avant de commencer, pre´cisons les termes d’agent et d’agent the´matique. Le
mot agent est consacre´ ici aux agents de notre environnement de mode´lisation. Les agents
the´matiques sont les agents-individus qui correspondent aux individus conceptuels des Ibm.
Suivant la me´thodologie Pom, apre`s avoir exhiber les donne´es dans lesquelles sont
observe´es les patterns, il est ne´cessaire de proposer une composition de sous-syste`mes en
interaction. Chaque sous-syste`me repre´sente un phe´nome`ne que l’on veut mode´liser et qui
influence la dynamique globale et donc l’e´mergence des patterns. Nous proposons alors que
le mode`le global soit conc¸u comme une socie´te´ de mode`les en interaction et que, dans cette
socie´te´ de mode`les, chaque agent mette en œuvre un de ces mode`les, c’est-a`-dire un des
phe´nome`nes que l’on veut mode´liser. Nous proposons ainsi la notion d’agent-mode`le qui met
en œuvre le mode`le d’un phe´nome`ne. Ainsi, se pose un certain nombre de questions que nous
abordons maintenant : le but de l’agent en mode´lisation, sa rationnalite´ et les moyens qu’il a
pour percevoir, raisonner sur des artefacts et les manipuler.
4.2.2 - A But et rationnalite´ des agents-mode`les
La rationnalite´ des agents est structure´e par les artefacts lus ou e´crits. L’agent perc¸oit
l’environnement de mode´lisation et donc tous les artefacts qui le composent. Cette perception
des artefacts lui permet de connaˆıtre leur description et en particulier leur se´mantique et leur
forme. L’agent qui prend en entre´e un artefact avec une se´mantique et une forme donne´es
peut alors chercher dans l’environnement cet artefact pour le manipuler. L’agent agit dans
son environnement en e´crivant des donne´es dans des artefacts. Pour pouvoir faire cela, il
doit ve´rifier auparavant que les donne´es qu’il e´crit respectent la se´mantique et la forme de
l’artefact . Ainsi, les agents controˆlent localement leur influence sur les artefacts qui sont
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Fig. 4.4: Exemple de notation d’un agent-mode`le
comple`tement formalise´s. De plus, si un agent ne peut pas manipuler un artefact , il peut en
informer les mode´lisateurs et ainsi signaler des proble`mes de structuration du mode`le.
La rationnalite´ de l’agent, c’est plus ge´ne´ralement sa capacite´ a` calculer les modifications
de ses variables internes ou de son environnement (les artefacts). Cette rationnalite´ de´pend
alors du mode`le de l’agent-mode`le. Un agent est donc de´fini par des proprie´te´s qui peuvent
eˆtre des variables, parame`tres et constantes qui sont manipule´s par le mode`le interne de
l’agent qui constitue le comportement de l’agent-mode`le. Ces proprie´te´s sont soient des
proprie´te´s d’entre´es-sorties par lesquelles l’agent inte´ragit avec les artefacts, soient des
proprie´te´s internes a` l’agent. Les variables et les parame`tres peuvent eˆtre de´finis comme
appartenant a` un domaine particulier de valeurs. Cela permet a` l’agent : 1o de maintenir des
observateurs locaux sur les variables de son mode`le et les enregistrer quand celles-ci sortent
de leur domaine de valeurs ou le signaler aux mode´lisateurs ; 2o de mettre en œuvre des
heuristiques particulie`res pour initialiser les parame`tres de son mode`le.
La figure 4.4 pre´sente un exemple d’agent-mode`le sous la forme d’un classeur structure´.
Le nom de l’agent figure dans la partie haute du classeur. Le ste´re´otype de´finit le roˆle de
l’agent, qui est ici un agent-mode`le. On fait figurer en-dessous du nom, dans la case centrale,
le comportement de l’agent et donc ici le mode`le de l’agent-mode`le. Enfin, on fait apparaˆıtre
en-dessous les proprie´te´s de l’agent-mode`le. Les fle`ches permettent de de´crire la manie`re
dont le mode`le interagit avec les proprie´te´s. Enfin, les proprie´te´s peuvent e´ventuellement
eˆtre entrantes ou sortantes, elles sont alors visibles de l’exte´rieur du classeur et on utilise la
notation UML des ports auxquels sont associe´s des interfaces (entre´e ou sortie).
4.2.2 - B Notion d’ope´ration : vers une adaptation des agents
Il se trouve des situations dans lesquelles un artefact utilise´ par un agent a la bonne
se´mantique mais pas la bonne forme, ceci ne´cessite donc une adaptation de l’agent a` l’artefact .
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Afin d’assurer une bonne maˆıtrise de la mode´lisation, nous avons choisi de rendre explicite
cette adaptation en introduisant la notion d’ope´ration. En effet, changer la forme de l’artefact
n’est pas toujours souhaitable et «noyer» la transformation dans le mode`le fait perdre en
visibilite´ et spe´cialise inutilement le mode`le par rapport a` un environnement. Par suite, un
agent-mode`le, qui prend en entre´e un artefact avec une se´mantique donne´e et qui trouve dans
l’environnement un artefact avec la meˆme se´mantique mais une forme qui ne correspond pas
a` celle requise par l’agent, peut utiliser une ope´ration pour changer la forme de l’artefact
et ainsi avoir une proprie´te´ qui en est une transformation. Les ope´rations permettent ainsi
d’effectuer des transformations sur les donne´es perc¸ues ou e´crites dans les artefacts par les
agents. Si cette transformation n’est pas possible, l’agent-mode`le envoit alors un message aux
mode´lisateurs pour leur signaler son incapacite´ a` fonctionner.
Une ope´ration est un mode`le mathe´matique qui est de´crit comme la transformation
d’une forme d’entre´e en une forme de sortie. Il peut s’agir de transformations ge´ome´triques
ou analytiques (projection, moyenne, somme, etc.) sur la forme de l’artefact et des ope´rations
analytiques de changement d’e´chelle (logarithmique par exemple) sur la se´mantique. L’agent
peut ainsi appliquer une ope´ration sur la donne´e qu’il perc¸oit ou qu’il e´crit dans un artefact .
D’un point de vue me´thodologique, la notion d’ope´ration permet d’externaliser les mode`les
mathe´matiques et de ne pas les confondre avec le comportement de l’agent. On distingue
alors les ope´rations de : 1o projection, 2o discre´tisation et 3o re´duction (voir figure 4.5).
Ope´ration de projection : elle permet de re´duire le nombre d’axes de mode´lisation qu’une
donne´e occupe, c’est-a`-dire de re´duire sa dimension (voir figure 4.5a). Pour une donne´e
exprime´e sur un axe, donc de dimension 1, la projeter revient a` ne plus la spatialiser.
Ope´ration de discre´tisation : elle permet de re´duire ou d’augmenter la discre´tisation
d’une donne´e (voir figure 4.5b). La contrainte forte de cette ope´ration est qu’il n’est
possible de transformer une discre´tisation donne´e en une autre discre´tisation que si elles
sont multiples l’une de l’autre. Sinon, on ne sait pas faire dans le cas ge´ne´ral et donc
une ope´ration n’est pas pertinente pour une telle manipulation.
Augmenter la discre´tisation est de´ja` moins naturel, car elle requiert de savoir comment,
dans une case donne´e que l’on de´coupe en sous-cases, distribuer la donne´e de la case
initiale dans ces sous-cases. Nous avons souvent rencontre´ le besoin d’une telle ope´ration
et nous nous sommes rendus compte que la plupart du temps, la meilleure solution e´tait
une distribution homoge`ne. En d’autres termes, la valeur de chaque case est divise´e en
autant de sous-cases qui composent la case initiale et le re´sultat est alors affecte´ dans
ces sous-cases.
Ope´ration de re´duction : elle permet d’extraire une partie de l’artefact et de re´duire
l’occupation des axes de mode´lisation de l’artefact (voir figure 4.5c).
La figure 4.6a pre´sente un exemple de syste`me d’agent-mode`le. L’agent-mode`le du bas
met en œuvre un mode`le de peuplements et e´crit dans un artefact qui de´crit la distribution
spatiale de ce peuplements au cours du temps et qui a donc deux dimensions. L’agent-mode`le
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(a) Ope´ration de projection (b) Ope´ration de discre´tisation (c) Ope´ration de re´duction
Fig. 4.5: Les trois types d’ope´rations qu’un agent peut manipuler.
du haut met en œuvre un mode`le de peˆcheries non spatialise´ et qui ne´cessite par conse´quent
en entre´e un artefact des peuplements non spatialise´, donc de dimension 0. En l’e´tat, l’agent-
mode`le ”peˆcheries” ne peut lire l’artefact auquel il est attache´. Il utilise par conse´quent une
ope´ration de projection afin de calculer, a` partir des donne´es de l’artefact , l’effectif total du
peuplement. La figure 4.6b en pre´sente la configuration.
4.2.2 - C Comportement d’un agent-mode`le et types de mode`les
L’inte´reˆt des agents est avant tout de permettre de les conside´rer comme des boˆıtes
noires. Leur comportement, et donc le mode`le qu’ils mettent en œuvre, doit pouvoir de´crire
des phe´nome`nes divers et eˆtre construit avec diffe´rents niveaux de description et diffe´rentes
approches de mode´lisation. Pour le mode´lisateur, les agents-mode`les repre´sentent, dans le
mode`le global, des phe´nome`nes qui doivent reproduire une certaine dynamique pour expliquer
l’e´mergence des patterns dans les donne´es (les artefacts). Mais, a` l’inte´rieur de l’agent, le
mode´lisateur doit pouvoir acce´der aux donne´es d’entre´es et produire des donne´es de sorties,
au travers des proprie´te´s qui lisent et e´crivent dans des artefacts, et construire sa propre
repre´sentation du phe´nome`ne que doit mettre en œuvre l’agent. Le comportement de l’agent
de´pend alors du mode`le choisi par le mode´lisateur et donc du paradigme de mode´lisation
choisi. Les agents-mode`les peuvent ainsi manipuler diffe´rents types de mode`les que nous
avons nomme´ : 1o extensionnel, 2o intensionnel, 3o e´mergent et 4o participatif.
Remarque Extensionnel signifie la porte´e d’un terme ou concept tel que mesure´ par les
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(a) L’agent ne peut lire l’artefact (b) Une ope´ration permet de
transformer la forme de l’artefact
Fig. 4.6: Exemple de syste`me d’agents-mode`les : proble`me de lecture d’un artefact par un
agent-mode`le«peˆcheries» et utilisation d’une ope´ration.
objets qu’il de´note ou contient (New Oxford American Dictionary). On dit alors qu’un mode`le
M est de´crit par extension, qu’il est de type extensionnel, si sa de´finition est l’exhibition de
tous ses e´tats Si. M est alors du type : M : {S1, ..., Sn}
Un agent-mode`le extensionnel met en œuvre un sce´nario pre´-calcule´ d’e´volution de donne´es.
Il n’est pas influence´ par l’exte´rieur et, a` chaque pas de temps, suit le sce´nario d’e´volution
pre´vu pour ses proprie´te´s. Un agent-mode`le extensionnel nous permet d’inte´grer les forc¸ages
par des donne´es au cours de la simulation, tout en conside´rant ces forc¸ages pour ce qu’ils sont,
c’est-a`-dire des mode`les. Les forc¸ages sont ainsi explicite´s au sein du mode`le global, ce qui
permet d’un point de vue me´thodologique de pouvoir a` tout moment connaˆıtre les e´le´ments de
mode´lisation qui expliquent la dynamique globale. On peut penser par exemple aux donne´es
de tempe´rature dans un mode`le d’e´cosyste`me influence´ par le re´chauffement climatique. Le
mode´lisateur peut vouloir forcer des donne´es de tempe´rature qu’il a par exemple observe´
dans un environnement re´el, en les inte´grant dans son mode`le global via un agent-mode`le
repre´sentant un phe´nome`ne de re´chauffement climatique.
Remarque ”Plus l’intension d’un terme (le nombre de traits) est grande, plus l’extension
(la classe des objets de´note´s) est restreinte” (TLF). En conse´quence, un mode`le M est de´crit
par intension et dit intensionnel s’il est du type : M : S(t+1) = f(S(t) +E(t)) avec S(t) un
e´tat de M a` l’instant t, f une fonction et E(t) une fonction inte´grant les entre´es du syste`me.
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Un agent-mode`le intensionnel permet de mettre en œuvre un syste`mes d’e´quations
diffe´rentielles ED ou d’e´quations aux de´rive´es partielles Edp. Ces proprie´te´s, parame`tres
ou variables, forment ainsi un syste`me d’e´quations. Avec ces e´quations, l’agent-mode`le cal-
cule son e´tat a` chaque pas de temps et modifie les valeurs des proprie´te´s de sorties de l’agent.
Le mode`le intensionnel permet alors une grande diversite´ de mode`les. Si l’on veut par
exemple mode´liser un syste`me proies-pre´dateurs classique en utilisant le syste`me d’e´quations
propose´ par Lotka-Volterra (Volterra 31), on peut par exemple utiliser deux agents-mode`les
de type intensionnel. Chaque agent met alors en œuvre une de deux e´quations du syste`me
et repre´sente ainsi soit le peuplement des proies, soit celui des pre´dateurs. Chaque agent
a e´galement deux proprie´te´s qui lui permet de lire l’artefact de´crivant l’e´tat (le nombre
d’individus) de l’autre population et d’e´crire son propre e´tat a` chaque pas de temps dans
l’artefact correspondant, les mode`les ne percevant que les proprie´te´s des agents et non les
artefacts
Remarque Un mode`le M est dit e´mergent si l’observation de son e´tat global n’est pas
directement ou a priori accessible, mais e´merge de l’interaction des agents-individus qui le
composent.
Un agent-mode`le e´mergent met en œuvre un Ibm. Il est constitue´ d’un syste`me multi-agents
(ou toute autre solution permettant une simulation Ibm) qui utilise les proprie´te´s d’entre´es
et modifie les proprie´te´s de sorties. A chaque cycle, l’agent-mode`le fait e´voluer son syste`me
multi-agents d’un ou plusieurs cycles d’une fre´quence interne qui de´pend des phe´nome`nes
qu’il cherche a` reproduire (Redou 05). Prenons l’exemple d’un peuplement biologique et d’un
artefact portant la distribution spatiale de ce peuplement par zones de peˆche, l’agent-mode`le
a pour roˆle de calculer l’e´volution du peuplement et le Sma interne le repre´sente. Il a une
proprie´te´ qui est la repre´sentation de la distribution spatiale et le Sma de l’agent-mode`le ne
perc¸oit que cette proprie´te´ et non l’artefact .
Remarque A chaque pas d’exe´cution, le comportement/e´tat d’un mode`le participatif est
donne´ par un expert.
Un agent-mode`le participatif permet a` un acteur humain de s’immerger dans la simulation.
Sa place dans le syste`me est la meˆme que celle des autres agents-mode`les si ce n’est que sa
rationnalite´ n’est pas mode´lise´e. L’agent-mode`le participatif est compose´ de proprie´te´s qui lui
permettent d’interagir avec le reste du syste`me en influenc¸ant des artefacts ou de les observer
(avec l’aide d’outils de visualisation). A chaque pas de temps, l’humain analyse ses proprie´te´s
et les modifie.
Enfin, remarquons qu’il est alors facile de changer le comportement d’un agent, c’est-a`-
dire son mode`le, sans impact sur le reste du syste`me. Un agent peut meˆme eˆtre remplace´ par
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un autre agent en cours de simulation. Pour faire cela, il suffit que le premier agent arreˆte
d’e´crire dans les artefacts qu’il doit re´aliser a` une date pre´cise et que le second agent commence
a` e´crire dans ces meˆmes artefacts au pas de temps suivant. Il est alors tre`s simple d’inte´grer
et d’expe´rimenter diffe´rents mode`les et il est possible de penser avec plus de souplesse la
simulation.
4.2.3 I–nteraction : notion de jonction
4.2.3 - A Synchronisation et autonomie comportementale
Dans notre socie´te´ de mode`les, les agents-mode`les permettent l’e´mergence du mode`le glo-
bal via des interactions indirectes, me´die´es par l’environnement, ce qui permet l’he´te´roge´ne´ite´
de mode´lisation. Les mode`les des diffe´rents phe´nome`nes, qui forment la rationnalite´ des
agents-mode`les, doivent cependant fonctionner ensemble. En effet, le proble`me est de pouvoir
garantir la cohe´rence des mode`les et le respect du temps simule´ et des dates de production
des donne´es. Il faut par conse´quent initialiser les artefacts et synchroniser les agents. Pour
ce faire, il est ne´cessaire avant tout que les agents mettent a` jour l’estampille temporelle
des artefacts qu’ils modifient. Cela se traduit concre`tement par les proprie´te´s des agents
influenc¸ant des artefact qui ont acce`s a` la date courante d’une part et qui l’e´crivent dans
l’artefact d’autre part. Concernant l’initialisation des artefacts, nous proposons que ce soit
les agents eux-meˆmes qui initialisent les artefacts qu’ils e´crivent. En effet, pour toute activite´
de mode´lisation, il est indispensable de pre´ciser et de maˆıtriser l’e´tat initial du mode`le et
il n’y a par ailleurs aucune raison pour que ce ne soit pas les agents qui effectuent cette
initialisation, l’e´tat initial du mode`le d’un agent e´tant associe´ au mode`le lui-meˆme.
Pour la question de la synchronisation des agents, nous proposons d’utiliser des acti-
vations de´solidarise´es des diffe´rents e´le´ments d’un agent. Pour eˆtre plus pre´cis, un agent est
constitue´ de proprie´te´s dont certaines peuvent influencer un artefact ou encore eˆtre influence´es
par un artefact . Cette influence est inde´pendante de l’activite´ de l’agent. On parlera donc,
pour un agent, de jonction entrante ou de jonction sortante pour nommer respectivement les
proprie´te´s d’entre´es et les proprie´te´s de sorties de l’agent. Il est alors ne´cessaire d’ordonner
l’activation de ces diffe´rentes jonctions qui ont chacune un roˆle. L’ordre d’activation pour un
pas de temps donne´ correspond a` la boucle d’exe´cution R-X-W : 1o Read – activation des
jonctions entrantes (mise a` jour des repre´sentations internes des agents) ; 2o eXecute – acti-
vation des agents ; 3o Write – activation des jonctions sortantes (mise a` jour des artefacts).
C’est graˆce a` cette activation des diffe´rents e´le´ments du syste`me que l’on peut synchroniser
les agents par rapport a` leur environnement.
Nous proposons de nous inte´resser a` un exemple de syste`me d’agents, qui nous permet
d’exhiber la question de l’initialisation du syste`me en meˆme temps que notre solution de
synchronisation. La figure 4.7 pre´sente une illustration de la boucle d’activation R-X-W avec
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(a) Perception (b) De´cision (c) Action
Fig. 4.7: Illustration de la boucle d’exe´cution Read–eXecute–Write.
un exemple de syste`me d’agents-mode`les qui comprend deux agents-mode`les en interaction via
deux artefacts S1 et S2. Remarquons alors que les deux agents-mode`les sont dans une boucle
de de´pendance, c’est-a`-dire qu’ils de´pendent chacun d’un artefact e´crit par l’autre. Cette
boucle de de´pendance temporelle pose avant tout la question de l’initialisation du syste`me.
En effet, dans l’exemple que nous pre´sentons, si les artefacts ne sont pas initialise´s, chaque
agent-mode`le attend que l’autre e´crive dans son artefact (et que son estampille temporelle
soit mise a` jour : t=0) pour pouvoir calculer son prochain e´tat. Ils sont alors en situation
d’interblocage.
Comme nous pouvons le voir sur la figure 4.8, l’initialisation des artefacts solutionne ce
proble`me. Les artefacts sont initialise´s avec N0 et M0 et leur estampille temporelle est mise a`
t = 0. La simulation peut alors commencer et, pour chaque pas de temps, la boucle R-X-W
est mise en œuvre. On a ainsi d’abord les jonctions entrantes qui sont mises a` jour en lisant
les artefacts auxquelles elles sont attache´es (figure 4.8b). Ensuite, les agents s’exe´cutent et
ils peuvent le faire car leur proprie´te´s entrantes sont a` jour (figure 4.8c). Sur la figure, les
agents calculent respectivement N1 et M1 et modifient uniquement leurs jonctions sortantes.
Et enfin, les jonctions sortantes sont active´es et mettent a` jour les artefacts en modifiant
e´galement leur estampille temporelle qui passe a` t = 1 (figure 4.8d). Remarquons enfin que si
les agents sont synchronise´s au premier pas de temps, il est facile de voir qu’ils le seront alors
a` tous les pas de temps. De plus, si notre exemple fonctionne avec une boucle de de´pendance
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(a) Initialisation : t=0 (b) Perception : t=1
(c) De´cision : t=1 (d) Action : t=1
Fig. 4.8: De´tails d’une boucle de de´pendance entre deux agents-mode`les– initialisation et
premier pas de temps (exhibition de la boucle d’exe´cution R-X-W).
minimale, donc contenant seulement deux agents-mode`les, le cas d’une boucle contenant plus
de deux agents fonctionne.
En conclusion, nous proposons de synchroniser les agents via l’environnement. Cette
synchronisation est garantit par la boucle d’exe´cution R-X-W des jonctions entrantes, des
agents et des jonctions sortantes. On peut se demander par contre si un mode`le asynchrone ne
permettrait pas d’obtenir des re´sultats e´quivalents a` un mode`le synchrone. Nous constatons
cependant qu’une telle solution doit eˆtre e´tudie´e et sa convergence vers la solution synchrone
prouve´e. De plus, il est de notre responsabilite´ de garantir la cohe´rence du mode`le. Par
exemple, nous pouvons voir que pour des agents-mode`les de type extensionnels rejouent
correctement a` des dates pre´cises des dynamiques observe´es dans un syste`me re´el et que
celles-ci influencent au bon moment les autres agents, il est ne´cessaire de maˆıtriser les dates
de production des donne´es et de synchroniser ses agents.
Nous remarquons enfin que notre proposition permet aux agents d’eˆtre autonomes d’un
point de vue comportemental. C’est-a`-dire que l’exe´cution du mode`le est inde´pendante des
activite´s de perception et d’action de l’agent. En effet, l’activite´ des jonctions est de´solidarise´e
de celles des agents et un agent peut a` la limite e´voluer sans que ses jonctions aient d’activite´.
Il n’y aurait donc pas de modification de ses jonctions entrantes. L’inte´reˆt est que l’agent est
fortement de´tache´ du reste du syste`me et que le syste`me ne repose sur la pre´sence d’aucun
agent en particulier.
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4.2.3 - B Activite´s des agents et rythmes d’e´volution he´te´roge`nes
Dans la section pre´ce´dente, nous avons pre´sente´ un exemple simple illustrant la synchro-
nisation entre deux agents-mode`les e´voluant au meˆme rythme. Cet exemple nous a permis
de pre´senter une boucle de de´pendance et d’e´viter une situation d’interblocage graˆce a` la
phase d’initialisation des artefacts par les agents et de montrer la synchronisation de deux
agents graˆce a` la boucle d’exe´cution R-X-W. Nous voulons montrer dans cette partie que
notre solution fonctionne e´galement quand les deux agents-mode`les n’e´voluent pas au meˆme
rythme.
Nous proposons pour cela que toute proprie´te´ puisse avoir son propre rythme d’exe´cution.
Les proprie´te´s peuvent de ce fait eˆtre associe´es a` une ou plusieurs activite´s. Une activite´
est caracte´rise´e par une date de de´but d’exe´cution, une date de fin d’exe´cution et un pas
d’exe´cution. Par ailleurs, ce pas d’exe´cution peut eˆtre variable, mais il est au minimum e´gal
au pas de temps minimal de l’ordonnanceur. L’agent est donc autonome au travers de ces
proprie´te´s qui peuvent mettre en œuvre toute sorte d’heuristiques et c’est la somme des
activite´s des proprie´te´s qui forment le comportement de l’agent. Remarquons enfin que la
possibilite´ d’associer autant d’activite´s que l’on veut a` un agent (via ses proprie´te´s) permet
e´galement de ne lui en associer qu’une seule. Cependant, cela permet une grande souplesse
dans la construction du mode`le de l’agent.
Pour aborder ce proble`me, il manque cependant une dernie`re proprie´te´ a` notre syste`me
d’agents, la possibilite´ pour tout objet actif d’avoir son propre rythme d’exe´cution. Comme
nous l’avons vu les agents sont constitue´s de proprie´te´s qui peuvent eˆtre des jonctions. Le
mode`le que l’agent-mode`le met en œuvre peut e´galement eˆtre compose´ d’une ou plusieurs
proprie´te´s. De plus, les agents peuvent e´galement eˆtre compose´s de comportements qui
sont tre`s proches des proprie´te´s sauf qu’ils ne portent pas de donne´es. Ces proprie´te´s et
comportements peuvent alors eˆtre actifs ou non, c’est-a`-dire associe´s a` une activite´ ou non.
De plus, toute activite´ est caracte´rise´e par une date de de´but d’exe´cution, un date de fin
d’exe´cution et un pas d’exe´cution. Par ailleurs, ce pas d’exe´cution peut eˆtre variable mais il
est au minimum e´gal au pas de temps minimal de l’ordonnanceur. L’agent est donc autonome
au travers de ces proprie´te´s et comportements actifs qui peuvent mettre en œuvre toute
sorte d’heuristiques et c’est la somme des comportement et proprie´te´s actifs qui forment
le comportement de l’agent. Remarquons tout de meˆme avant de passer a` la suite que la
possibilite´ de mettre autant d’activite´s que l’on souhaite dans un agent permet e´galement
de n’en mettre qu’une (a` l’exception des activite´s attache´es aux jonctions), mais elle permet
e´galement une grande souplesse dans la construction du mode`le de l’agent.
Nous proposons maintenant d’e´tudier un exemple abstrait afin de valider notre propo-
sition de synchronisation des agents ayant des rythmes d’activation he´te´roge`nes. Reprenons
l’exemple de la section 4.2.3 - A dans lequel on conside´rait deux agents-mode`les qui e´tait dans
une boucle de de´pendance, chacun lisant l’artefact produit par l’autre. La figure 4.9 pre´sente
l’exe´cution des agents pour les pas de temps 1, 2 et k. Notons que la` encore la phase d’ini-
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(a) Initialisation : t=0 (b) Perception : t=1
(c) De´cision : t=1 (d) Action : t=1
(e) Perception : t=2 (f) De´cision : t=2
(g) Action : t=2 (h) Perception : t=k
(i) De´cision : t=k (j) Action : t=k
Fig. 4.9: Illustration du fonctionnement d’une jonction
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tialisation permet d’e´viter une situation de dead lock (figure 4.9a). Cette fois-ci par contre,
l’agent-mode`le de gauche e´volue au rythme le plus e´leve´, c’est-a`-dire tous les pas de temps,
alors que celui de droite e´volue k fois plus lentement, donc tous les k pas de temps. Ce der-
nier s’exe´cute de plus au premier pas de temps, et ensuite au (k+1)eme pas de temps. Enfin,
pour pouvoir interagir, les agents doivent pouvoir lire l’artefact produit par l’autre et il est
ne´cessaire a` l’un des deux ou les deux d’utiliser une ou des ope´rations. Nous avons choisi de
fixer la forme des artefacts a` la discre´tisation temporelle de l’agent le plus rapide, celui de
gauche. C’est donc l’autre agent, a` droite, qui doit transformer aussi bien ce qu’il perc¸oit que
ce qu’il e´crit.
Les jonctions de l’agent-mode`le de droite s’activent au rythme des artefacts avec
lesquels ils sont lie´s, donc a` chaque pas de temps. L’agent-mode`le utilise par conse´quent
deux ope´rations de discre´tisation modifiant la discre´tisation de l’axe temporel. Il suffit de
transformer l’unite´ de temps u1 de l’artefact en l’unite´ de la proprie´te´ qui est u2 = ku1. Il
faut donc que l’activite´ de la proprie´te´ aille au rythme temporel u1 mais que les donne´es
de la proprie´te´ soient exprime´es en u2. Tant que u2 est multiple de u1, il n’y a donc aucun
proble`me pour faire la conversion.
Dans cet exemple, a` chaque pas de temps, la proprie´te´ entrante de l’agent-mode`le lit
l’artefact et s’ajoute la valeur lue a` elle-meˆme. On voit dans la figure 4.9h que la valeur de
la proprie´te´ correspond au pas de temps t = k a` (M1 + ... +Mk). Tous les k pas de temps,
l’agent vient alors lire sa proprie´te´ entrante. Celle-ci doit ensuite e´galement se mettre a` ze´ro
tous les k pas de temps apre`s avoir e´te´ lue par l’agent.
C’est l’inverse pour la proprie´te´ sortante. A chaque pas de temps, la proprie´te´ sortante
produit dans l’artefact auquel elle est lie´e sa valeur divise´e par k comme on peut le voir au
pas de temps t = 1 (figure 4.9d), au pas de temps t = 2 (figure 4.9g) et au pas de temps t = k
(figure 4.9j). L’agent quant a` lui peut venir modifier la proprie´te´ tous les k pas de temps sans
en troubler l’exe´cution.
Pour conclure, nous avons introduit d’abord une nouvelle proprie´te´ du syste`me qui est
la capacite´ pour toute activite´ d’aller a` un rythme variable qui doit cependant eˆtre multiple
du pas de temps minimal du syste`me. De plus, nous avons montre´ sur un cas abstrait que
nos agents e´taient bien synchronise´s par rapport a` leur environnement et ce quelque soit leur
rythme d’e´volution. Il faut cependant bien e´videmment qu’ils soient capables de fournir les
services pour lesquels ils ont e´te´ construits, c’est-a`-dire l’e´criture des artefacts qu’ils re´alisent
et ils peuvent pour le faire utiliser des ope´rations.
4.2.4 O–rganisation d’une socie´te´ de mode`les
La question de l’organisation d’une socie´te´ de mode`les est celle des roˆles des agents.
L’enjeu est d’identifier les diffe´rents roˆles implique´s au cours des processus de mode´lisation et
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de simulation. Ces roˆles s’expriment en termes de controˆle et d’observation locale ou globale
sur le mode`le, de manipulation et de construction de mode`le, d’exploration de solutions, etc.
Nous identifions ainsi trois roˆles des agents en mode´lisation : 1o un agent-mode`le manipule un
mode`le dont le re´sultat est une modification d’artefacts ; 2o un agent-observateur observent
des artefacts et produit des observables ; 3o un agent-controˆleur observe des artefacts, les
compare et produit des messages pour les mode´lisateurs et plus ge´ne´ralement, met en œuvre
des heuristiques de controˆle sur les artefacts. Nous ne revenons pas sur le roˆle de l’agent-
mode`le qui permettent de mettre en œuvre les mode`les des phe´nome`nes que l’on e´tudie et
dont nous venons de pre´senter tous les aspects.
Le roˆle des agents-observateurs est de construire des observables. Ajoute´s au cadre de
mode´lisation, ils permettent d’extraire des artefacts les dynamiques que les mode´lisateurs
de´signent comme pertinentes. Il s’agit donc pour eux de pouvoir 1o extraire ces donne´es
avec un rythme propre, 2o effectuer des manipulations sur les donne´es et 3o construire
des observables sous forme de fichiers, de graphes ou au moyen d’applications exte´rieures.
Les agents-observateurs peuvent e´galement utiliser des ope´rations afin de transformer les
donne´es des artefacts et observer plusieurs artefacts en meˆme temps afin de mettre des
donne´es diffe´rentes en relation. Le roˆle des agents-observateurs est d’abord de permettre la
construction des patterns et l’observation du syste`me. Ils traduisent explicitement dans le
mode`le l’activite´ d’observation, de construction des patterns et de production des donne´es
qui pourront eˆtre ensuite analyse´es. La description de l’observable est faite au moyen de la
se´mantique et de la forme voulue. Pour construire des observables complexes, il est possible
de mettre en œuvre un comportement spe´cifique de l’agent.
Le roˆle des agents-controˆleurs est de mettre en place des controˆles automatiques locaux
sur le mode`le. Pour faire cela, ils mettent en œuvre des heuristiques particulie`res qui
de´finissent un controˆle sur les dynamiques d’artefacts et donc indirectement sur les agents-
mode`les qui les produisent. Les agents-controˆleurs repre´sentent un me´ta-controˆle sur le mode`le
en cours de simulation. En effet, ils doivent relayer et mettre en œuvre des heuristiques qui
ne font pas partie du mode`le the´matique et de son imple´mentation, mais qui le caracte´rise
et permette de l’introspecter. Il faut donc pouvoir construire ces heuristiques. Par exemple,
l’extinction d’un peuplement dans un mode`le donne´ en cours de simulation peut repre´senter
un comportement aberrant du syste`me et il n’est pas alors ne´cessaire de continuer la
simulation. Un agent-controˆleur peut mettre en œuvre ce genre de controˆle et cela permet
d’invalider un jeu de parame`tres, des conditions initiales et les re´sultats de simulation obtenus.
L’agent-controˆleur peut e´galement comparer les artefacts produits par deux agents-mode`les
qui n’ont pas le meˆme type de mode`le. On peut imaginer que si l’un manipule un mode`le
extensionnel reproduisant des donne´es re´elles, la fonction de l’agent-controˆleur peut alors
eˆtre d’arreˆter la simulation en cas de divergence. Remarquons que les agents-controˆleurs
prennent leur place dans la socie´te´ de mode`les en phase de simulation et servent alors de
relais d’information et de controˆle.
Enfin, la figure 4.10 pre´sente un exemple de syste`me d’agents dans lequel on peut voir
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Fig. 4.10: Notation agent – exemple de syste`me d’agents
trois agents-mode`les, dont deux qui sont en interaction directe. Il y a e´galement un agent-
observateur et un agent-controˆleur qui compare les dynamiques des artefacts S2a et S2b.
4.2.5 U–tilisateur : mode´lisateur ou agent-mode`le ?
Nous abordons enfin la question de l’utilisateur qui peut avoir deux roˆles dans notre
socie´te´ d’agents. L’utilisateur peut soit eˆtre un mode´lisateur, soit jouer un agent-mode`le, on
parle alors de simulation participative. Quand l’utilisateur est mode´lisateur, il construit le
mode`le, eventuellement avec d’autres mode´lisateurs, et le mode`le n’est donc pas en train
d’eˆtre exe´cute´. Quand l’utilisateur joue un agent-mode`le, qui est alors de type participatif,
le mode`le est en train d’eˆtre simule´. Donc inte´grer ”l’humain dans la boucle” se fait pour
nous a` au moins deux niveaux. Quand il s’agit de construire le mode`le, il est important que
l’utilisateur soit en interaction avec le mode`le, mais surtout qu’il puisse se construire une
repre´sentation du syste`me qu’il veut mode´liser. L’inte´reˆt de l’approche est donc d’abord de
permettre a` l’utilisateur de centrer son e´tude sur les donne´es, mais e´galement de l’obliger a`
les formaliser comple`tement. Ensuite, les agents repre´sentent les phe´nome`nes qui viennent
produire les donne´es et tous les mode`les sont explicite´s de manie`re inde´pendante soit dans
un agent-mode`le, soit dans une ope´ration. L’inte´gration de l’humain dans le syste`me en tant
qu’agent-mode`le ne´cessite que l’utilisateur puisse percevoir son environnement afin de de´cider
du comportement qu’il souhaite mettre en œuvre. De plus, le syste`me attend l’utilisateur a`
chaque fois que c’est au tour de l’humain de prendre la main, ce qui est rendu possible par
l’ordonnanceur qui fonctionne en temps virtuel, c’est-a`-dire qu’un pas de temps du simulateur
n’est pas fonction du temps re´el.
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4.3 Architecture du simulateur et mode`le e´mergent
Dans le cadre de ce travail de the`se, nous avons construit une plate-forme de mode´lisation
et de simulation base´e sur notre proposition conceptuelle d’agent-mode`le. Les objectifs de
notre travail d’imple´mentation ont e´te´ de : 1o construire un simulateur pour la production de
re´sultats dans le cadre du projet Chaloupe ; 2o rechercher des solutions aux proble´matiques
conceptuelles, me´thodologiques et computationnelles lie´es a` la construction et a` l’exe´cution
de mode`les e´cosyste´miques. Notre plate-forme de mode´lisation et de simulation est donc un
outil de recherche et d’expe´rimentation, mais e´galement un outil ope´rationnel.
L’inte´reˆt de construire ce simulateur s’exprime de la manie`re suivante :
«Apprendre en faisant». Nous avons commence´ par mode´liser des e´cosyste`mes exploite´s
en cherchant a` identifier comment abstraire les proble´matiques et pouvoir ensuite
mode´liser la mode´lisation d’e´cosyste`mes exploite´s. Construire en paralle`le le simulateur
et notre proposition conceptuelle nous a permis de fac¸onner un outil a` notre main et
de comprendre les proble´matiques intrinse`ques et fondamentales d’un tel simulateur.
«Travailler sur la paillasse de son laboratoire». AReVi est de´veloppe´ au Lisyc et
structure la majorite´ des de´veloppements du laboratoire. Plus qu’une plate-forme, elle
concre´tise la dynamique et les questionnements du laboratoire en une paillasse virtuelle
sur laquelle on expe´rimente la construction de mode`les.
«Revenir aux fondamentaux». Nous nous sommes tre`s rapidement rendu compte
qu’appre´hender la complexite´ des syste`mes ne´cessitait une maˆıtrise rigoureuse du
mode`le et des simulations. Imple´menter un mode`le complexe, he´te´roge`ne et multi-
e´chelles, requiert d’utiliser des artifices computationnels de mode´lisation qu’il est
indispensable d’identifier et dont l’impact doit eˆtre quantifie´. Ces processus ne sont
pas assez souvent e´tudie´s en tant que tel, alors qu’ils peuvent entraˆıner des biais qu’il
est ensuite tre`s difficile de repe´rer dans le mode`le complet. Ils sont lie´s entre autre a`
l’asynchronisme, la stochasticite´ et l’ordonnancement.
Nous ne pre´sentons ici les e´le´ments ne´cessitant un e´clairage particulier, en restant a`
un niveau abstrait de description. Le syste`me n’est donc pas pre´sente´ dans sa globalite´.
Il est cependant entie`rement construit sur notre proposition conceptuelle et nos re´sultats
de simulation permettent de le valider implicitement. Ainsi, nous de´taillons ici d’abord
l’architecture globale, puis nous abordons notre proposition permettant de construire des
mode`les e´mergents, donc des Ibm.
4.3.1 Architecture
Pour construire notre simulateur, nous avons spe´cialise´ la plate-forme AReVi
(Harrouet 06) qui fournit de nombreuses fonctionnalite´s pour : la construction et la mani-
pulation d’agents (activite´s, ordonnancement, communication par message, introspection...),
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la construction d’environnements virtuels (rendu graphique), la manipulation de fichiers, de
feneˆtres, et de nombreux autres me´canismes de base.
Le simulateur est construit en trois couches :
Couche abstraite : elle contient les composants de base permettant de faire des agents
abstraits ayant des proprie´te´s, des comportements et des roˆles. Elle fournit e´galement
des e´le´ments de construction d’un environnement, comme l’espace (et les re´gions de
l’espace) et le temps.
Couche de mode´lisation : elle contient les composants pour construire des agents pour
la mode´lisation : agent-mode`le, agent-observateur et agent-controˆleur. Elle de´finit
e´galement les composants de l’environnement de mode´lisation comme les artefacts.
Couche the´matique : cette dernie`re couche spe´cifie les mode`les the´matiques – e´mergent,
intensionnel et extensionnel – et tous les composants qui y sont associe´s comme
les agents the´matiques ou les environnements spe´cifiques. Elle contient e´galement
les mode`les particuliers, que nous qualifions d’experts, parce qu’ils sont lie´s a` une
proble´matique (e´cologique ou e´conomique) particulie`re, en particulier les comporte-
ments Ibm des agents-individus de peuplements e´cologiques ou e´conomiques et les
mode`les d’Edp de peuplements.
Notons qu’il est possible d’utiliser des sondes pour observer localement le mode`le d’un
agent-mode`le. Ces sondes peuvent cre´er des observables de proprie´te´s et facilitent ainsi
l’observation de la dynamique interne du mode`le lors de sa construction et du choix des
parame`tres.
4.3.2 Mode`le e´mergent
L’objectif du mode`le e´mergent est de permettre de construire des mode`les Ibm. Les
objectifs de ce mode`le sont : 1o la modularite´ du syste`me et la possibilite´ d’ajouter facilement
des mode`les the´matiques de comportements individuels ; 2o la capacite´ a` mettre en œuvre
diffe´rentes solutions Ibm, base´es individu ou oriente´es individu ; 3o la capacite´ a` construire
des mode`les inte´grant des processus a` diffe´rentes e´chelles et niveaux de description.
La premie`re proble´matique a e´te´ d’inte´grer au mieux le mode`le Ibm en tant que
phe´nome`ne dans l’environnement de mode´lisation des agents-mode`les. Nous abordons donc
dans un premier temps la question de l’environnement, que nous appelons phe´nome´nologique,
des agents-individus. Nous pre´sentons ensuite les agents-individus, qui imple´mentent des
individus conceptuels, et la question de leur exe´cution au sein du Sma. Enfin, nous exposons
nos solutions pour pouvoir conside´rer diffe´rents niveaux d’abstraction, en particulier celui de
l’espe`ce ou de la population et plus largement du groupe.
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4.3.2 - A Un environnement phe´nome´nologique
Pour construire un Ibm, il est ne´cessaire de pouvoir de´finir un environnement. L’envi-
ronnement phe´nome´nologique contient ainsi l’ensemble des agents-individus, qui peuvent eˆtre
des groupes, desquels e´mergent le phe´nome`ne global a` mode´liser. L’environnement peut eˆtre
discre´tise´ suivant la distribution des agents-individus d’une part et celle des caracte´ristiques
de l’environnement d’autre part. Ainsi, la distribution des agents peut eˆtre distribue´e suivant
une discre´tisation diffe´rente de celle des caracte´ristiques de l’environnement.
D’abord, l’environnement peut eˆtre associe´ a` une grille spe´cifique ou non qui permet
de mailler l’environnement avec une pre´cision donne´e afin de maintenir des informations
de distributions des individus en fonction de leur espe`ce ou d’un groupe donne´ auquel ils
appartiennent si la grille est spe´cifique (si elle ne l’est pas, les informations ne de´pendent
pas du groupe/espe`ce). Ces distributions peuvent eˆtre en nombre, en biomasse, en densite´
(de nombre ou de biomasse) et peuvent prendre en compte le fait que des agents-individus
repre´sentent plusieurs individus au travers d’un facteur d’e´chelle (voir 4.3.2 - C). Le maillage
peut e´galement eˆtre associe´e a` une activite´ qui lui permet de maintenir a` jour lui-meˆme
les informations de distributions et de densite´. Par contre, l’utilisation de cette activite´
synchronise alors les agents-individus par rapport aux autres agents-individus, car la mise
a` jour des informations n’est effectue´e qu’une fois par pas de temps du syste`me (ou un
multiple de celui-ci).
Le deuxie`me type de discre´tisation se fait au moyen d’habitats. Ceux-ci sont de´crits
ci-apre`s, dans la section 4.3.2 - D, mais de manie`re ge´ne´rale ils permettent de de´crire des
caracte´ristiques distribue´es de manie`re diffe´rente pour chaque caracte´ristique. Ces habitats
permettent ainsi d’ajouter des informations dans l’environnement suivant une description qui
est propre a` chaque information.
4.3.2 - B Agents-individus
Description de l’agent-individu
Les agents-individus permettent d’imple´menter des individus de l’Ibm au sens large.
Ainsi, un agent-individu est caracte´rise´ par un facteur d’e´chelle qui lui permet de repre´senter
un nombre d’individus supe´rieur a` un (voir section 4.3.2 - C). Ces agents-individus sont
constitue´s, tout comme les agents de l’environnement de mode´lisation, par des proprie´te´s
et des comportements. Chacun de ces comportements et proprie´te´s peut eˆtre actifs et mettre
en œuvre un mode`le individuel particulier. Une proprie´te´ a un roˆle au sein du mode`le qui
peut eˆtre celui de variable, de parame`tre ou de constante et l’agent-mode`le a toujours acce´s
a` ces e´le´ments au travers essentiellement du groupe auquel appartient l’agent-individu.
L’agent-individu est caracte´rise´ fondamentalement par un aˆge, une date de naissance et
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une masse. En effet, le temps de la simulation ayant une unite´, l’agent-individu peut avoir un
comportement de vieillesse qui incre´mente son aˆge afin de reproduire le vieillissement naturel.
La date de naissance peut eˆtre requise suivant les mode`les et afin de prendre en compte des
processus de maturite´ ou des changements de groupes lie´s a` l’aˆge. Enfin, la masse d’un agent-
individu correspond conceptuellement a` son ”poids” dans son environnement. Pour un poisson
par exemple, c’est exactement sa biomasse et elle est le plus souvent en relation avec sa taille.
Pour un peˆcheur ou plus largement un acteur e´conomique, c’est son ”poids” e´conomique.
Activation des agents-individus
Abordons maintenant la question de l’activation, de la mortalite´ et de la synchronisation
des agents-individus. Dans un agent-individu, ce qui fait sa rationnalite´, c’est l’ensemble de ces
proprie´te´s et comportements actifs. Le mode`le du comportement individuel est donc mis en
œuvre graˆce a` un ensemble de comportements et de proprie´te´s actifs. Donc, exe´cuter le Sma,
c’est activer de manie`re chaotique asynchrone l’ensemble des proprie´te´s et des comportements
de l’agent. Remarquons qu’il est e´videmment possible de mettre en œuvre une seule activite´
par agent-individu, car les comportements et proprie´te´s ne sont pas force´ment actifs d’une
part, et un comportement ou une proprie´te´ peut exe´cuter toute autre comportement ou
proprie´te´.
Se pose cependant la question de la synchronicite´ des comportements et proprie´te´s actifs
pour un agent donne´. En effet, il est important de pouvoir garantir que pour un agent donne´
tous les comportements et proprie´te´s vont s’activer autant de fois les uns que les autres
s’ils ont le meˆme pas d’activation. En d’autre termes, si un agent-individu est constitue´ de
plusieurs activite´s et, qu’a` un pas de temps donne´, une de ces activite´s provoque la mort de
l’agent-individu, il faut que le syste`me garantisse que les autres activite´s de l’agent-individu,
devant s’activer a` ce pas de temps la` et ne l’ayant pas fait, seront effectivement active´es.
Ce me´canisme permet alors de garantir la synchronicite´ des comportements et proprie´te´s
de chaque agent-individu. Ainsi, la mort de l’agent-individu entraˆıne l’arreˆt de tous les
comportements, mais pas force´ment de manie`re instantane´e (l’arreˆt peut donc prendre au
moins un pas de temps pour eˆtre effectif). On peut toutefois ne pas mettre en œuvre cette
synchronicite´.
Me´canismes d’optimisation
Enfin, nous utilisons deux me´canismes qui permettent de faciliter et d’optimiser la
construction d’un mode`le e´mergent : 1o l’e´tat initial et 2o le clonage. Le premier permet
de construire facilement l’e´tat initial d’un proprie´te´. Ce me´canisme est valable par ailleurs
pour toutes les proprie´te´s du syste`me (donc e´galement celles des agents de l’environnement
de mode´lisation : agent-mode`le, etc.). Il permet ainsi d’initialiser les donne´es porte´es par une
proprie´te´ avec toutes sortes de me´canismes (chargement de fichier, initialisation ale´atoire ou
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en fonction de distribution de probabilite´s, copie d’une autre proprie´te´, etc.).
Ensuite, le clonage permet d’optimiser la cre´ation d’agents-individus. En effet, nous
de´crivons nos mode`les dans des fichiers de configuration XML. La configuration est ensuite
charge´e dans un objet, mais toutes les informations restent sous un format qui ne permet pas
de cre´er rapidement un agent-individu. Pour re´pondre a` ce proble`me, un agent-individu de
chaque population est cre´e´ au chargement du fichier de configuration. Il est ensuite mis de
coˆte´ et clone´ a` chaque cre´ation d’un nouvel individu, ce qui permet d’utiliser un maximum
le constructeur par copie et de limiter le temps de cre´ation.
4.3.2 - C Organisations des individus : peuplement et groupe
Il est ne´cessaire avec les mode`les Ibm de peuplements de pouvoir manipuler des
e´chelles d’abstraction diffe´rentes. En effet, on a souvent besoin d’acque´rir des informations
au niveau de l’individu, d’un groupe d’individus suivant leur localisation ou une autre
caracte´ristique individuelle et de l’espe`ce. Nous de´finissons donc deux niveaux d’abstraction :
1o le peuplement et 2o le groupe.
Le peuplement regroupe tous les agents-individus du Sma quelque soit leur espe`ce
et centralise un certain nombre d’algorithmes statistiques qui peuvent eˆtre spe´cifiques
(de´pendant de l’espe`ce/groupe) ou non. Il permet e´galement d’acce´der de diffe´rentes manie`res
aux agents-individus, en utilisant une se´lection ale´atoire par exemple.
Le groupe de´finit le type de l’agent-individu. C’est par exemple, dans le cas d’une foreˆt,
les pins, ou les cheˆnes aˆge´s de plus de 50 ans, et dans le cas d’une peˆcherie, les peˆcheurs ou les
navires de peˆche qui sont dans une zone ge´ographique donne´e. Souvent cependant, le groupe
est synonyme d’espe`ce et permet de de´finir toute une se´rie de caracte´ristiques lie´es a` l’espe`ce
et auxquelles peuvent acce´der les agents-individus du groupe. Ce niveau d’abstraction permet
plusieurs choses. D’abord, il permet de de´crire l’e´tat initial d’un ensemble d’agents-individus
au de´but de la simulation. En effet, autant un agent-individu peut avoir un e´tat initial qui
correspond a` son e´tat quand il naˆıt, autant au de´marrage de la population, il peut eˆtre
ne´cessaire d’avoir des agents-individus d’aˆges diffe´rents ou distribue´s dans l’environnement
de manie`re particulie`re. Le groupe permet de faire cela en rede´finissant l’e´tat initial de l’agent-
individu a` sa cre´ation1. Il permet e´galement de de´finir des proprie´te´s ou des comportements de
groupe afin par exemple de calculer une caracte´ristique globale a` ce type d’agents-individus.
Cette proprie´te´ peut alors modifier directement un artefact afin d’externaliser l’information
qu’elle porte. Enfin, le groupe de´finit le nombre d’agents-individus qu’il est ne´cessaire de
construire a` l’initialisation2.
1 Ceci est base´ sur le me´canisme d’initialisation des proprie´te´s de l’agent et le me´canisme de clonage.
2 On peut pre´ciser un nombre relatif au nombre total d’agents-individus possible et de´finit au niveau du
peuplement, ou un nombre absolu d’agents-individus par groupe.
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4.3.2 - D Habitats
Les habitats sont une extension des proprie´te´s et sont associe´s a` l’environnement
phe´nome´nologique. Les habitats peuvent eˆtre discre´tise´s de toutes les manie`res possibles
dans un environnement donne´. Ils repre´sentent des lieux dans l’environnement, c’est-a`-
dire qu’ils permettent d’ajouter des informations dans l’environnement. L’acce´s a` cette
information est ensuite faite par les agents-individus au moyen d’une position dans l’espace
donc inde´pendamment de la discre´tisation. Les habitats peuvent e´galement produire ou lire
d’autres proprie´te´s (ou habitats), et en particulier ceux de l’agent-mode`le e´mergent. Ainsi,
il est possible d’inte´grer des informations provenant d’artefacts dans l’environnement des
agents-individus au moyen des habitats.
4.4 Me´thodologie
L’enjeu d’une me´thodologie est de pouvoir organiser et rationnaliser les diffe´rentes
activite´s de mode´lisation et de simulation lors de la construction et de l’expe´rimentation
d’un mode`le. Nous commenc¸ons par pre´senter notre proposition me´thodologique de manie`re
ge´ne´rale, avant de rentrer dans les de´tails des trois phases principales que nous avons
identifie´es lors de l’e´tude d’un mode`le : 1o identification de la question de mode´lisation et
de la construction du cadre de mode´lisation ; 2o mode´lisation ; et 3o simulation.
4.4.1 Me´thode base´e Pom
Notre me´thodologie de mode´lisation et de simulation est base´e sur Pom et permet
de mettre en œuvre notre proposition conceptuelle. De plus, notre simulateur contraint le
mode´lisateur a` la suivre. Nous en pre´sentons maintenant les diffe´rentes phases (voir e´galement
figure 4.11), en explicitant leur fonction :
1. Choix et explicitation d’une question de mode´lisation
2. Construction du cadre de mode´lisation correspondant a` la question : formalisation du
proble`me.
Les questions pose´es sont : «Quels sont les patterns identifiant mon proble`me ?»
«Comment rend-on compte des patterns ?»
(a) Identification des patterns.
(b) Description formelle des artefacts dans lesquels pourront eˆtre observe´s les patterns.
(c) De´finition du cadre the´orique pouvant expliquer les patterns : ajout des agents-
mode`les au cadre de mode´lisation et de´ploiement des jonctions les liant aux
artefacts.
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(d) Distribution de l’observation / controˆle afin de construire les patterns et de poser
des controˆles de me´ta-mode´lisation : ajout des agents observateurs et controˆleurs
dans le cadre de mode´lisation
3. Phase de mode´lisation
La question fondamentale ici est : ”Comment expliquer les patterns ?” Il s’agit alors
de :
(a) Mode´lisation des phe´nome`nes : Construction des mode`les the´matiques.
(b) Construction des mode`les conceptuels issus des mode`les the´matiques.
(c) Construction des mode`les computationnels issus des mode`les conceptuels :
Imple´mentation des mode`les computationnels dans les agents-mode`les.
Cette e´tape permet la construction des me´canismes internes du mode`le global et
l’imple´mentation des mode`les des phe´nome`nes qui sont cense´s expliquer l’e´mergence
des patterns.
4. Choix des parame`tres
Il faut a` cette e´tape 1o choisir les parame`tres, donc explorer le mode`le, et
2o expe´rimenter et valider au cours de cette exploration le mode`le construit.
(a) Choix d’un jeu de parame`tres pour le mode`le de chaque agent-mode`le.
(b) Expe´rimentation du mode`le global par simulation interactive. Expe´rimentation
locale de certains agents-mode`les par construction incre´mentale du cadre de
mode´lisation.
Pour la deuxie`me e´tape, l’expe´rimentation, il s’agit de pouvoir expe´rimenter directement
le mode`le global, ou de pouvoir le construire de manie`re incre´mentale en expe´rimentant
et en validant les agents-mode`les individuellement par exemple avant de les ajouter
dans le syste`me global. L’expe´rimentation est de plus interactive, dans le sens ou` l’on
veut visualiser dynamiquement l’e´volution du syste`me. Il n’y a donc pas de production
de re´sultats. Il ne s’agit pas non plus de revenir sur le cadre de mode´lisation.
5. Phase de simulation
Production de re´sultats, simulations non interactives.
4.4.2 Question et cadre de mode´lisation
Au pre´alable d’une action de mode´lisation, il y a un cadre the´orique. Ce cadre the´orique
identifie un objet d’e´tude et des hypothe`ses sur cet objet d’e´tude. Il s’agit ensuite de concevoir
un ensemble d’expe´rimentations pour valider (ou re´futer) les hypothe`ses, ce qui conduit
a` poser une question de mode´lisation. Cette question de mode´lisation est fondamentale
parce qu’elle structure les patterns d’abord et le cadre de mode´lisation ensuite. Elle pose
les conditions dans lesquelles sont e´tudie´es le syste`me, permet d’identifier le phe´nome`ne (au
sens large) qui est a` l’e´tude et de´termine ce qui va eˆtre observe´.
76 Ste´phane Bonneaud
Me´thodologie
Fig. 4.11: Proposition me´thodologique pour une mode´lisation et une simulation base´es Pom
et agent-mode`le.
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Ensuite, c’est a` partir de la question de mode´lisation que les the´maticiens identifient
les patterns qui sont extraits des donne´es et qui vont rationnaliser tout le processus de
mode´lisation et de simulation. Les patterns identifie´s, les the´maticiens avec les mode´lisateurs
de´terminent 1o les artefacts dans lesquels seront observe´s les patterns et 2o les phe´nome`nes
qui peuvent expliquer ces patterns. Il s’agit d’identifier les phe´nome`nes sans pre´supposer de
leur fonctionnement ou de leur nature, mais simplement en fixant leur fonction ou roˆle au sein
du mode`le global. On est dans une de´marche syste´mique et pragmatique et on cherche d’abord
a` de´crire le syste`me dans sa globalite´ en exhibant les composantes et les interactions entre
composantes qui peuvent expliquer les dynamiques du syste`me global. On est de plus dans
une approche centre´e sur les donne´es. On identifie donc avant tout les artefacts qui doivent
eˆtre de´crits formellement et permettre l’observation ulte´rieure des patterns. On exhibe ensuite
les composantes encapsulant les phe´nome`nes au moyens des agents-mode`les qui explicitent et
formalisent le roˆle des phe´nome`nes. Et on mate´rialise enfin les interactions entre phe´nome`nes
au moyen des jonctions entre agents-mode`les et artefacts et qui de´finissent ainsi les services
rendus et requis par les agents-mode`les.
Une fois la structure the´matique du cadre de mode´lisation pose´e, c’est-a`-dire les artefacts
et agents-mode`les de´finis, il reste a` identifier les actions d’observation, d’analyse et de
controˆle que l’on veut appliquer sur le syste`me. Ces actions se traduisent par l’ajout d’agents-
observateurs et d’agents-controˆleurs. De´finir les observables et les controˆles de haut niveau
avant de construire les mode`les the´matiques participe a` la de´marche globale : on pose une
question et on essaie de de´crire le syste`me et la manie`re dont on regarde le syste`me. De plus,
le cadre complet ainsi de´termine´, toutes les simulations qui seront effectue´es dans les phases
suivantes auront les meˆmes observables et controˆles.
4.4.3 Phase de mode´lisation
La phase de mode´lisation se partage en deux processus distincts : 1o l’imple´mentation
des agents-mode`les et 2o le choix des parame`tres. Ce processus peut ne´cessiter plusieurs
ite´rations et des expe´rimentations interactives du mode`le global ou d’agents-mode`les en par-
ticulier. C’est donc un processus qui se traduit par une activite´ progressive, voire incre´mentale,
de construction et de manipulation locales ou globales du mode`le. Les the´maticiens,
mode´lisateurs et informaticiens doivent pouvoir expe´rimenter le mode`le ou une partie du
mode`le pour le valider, le dimensionner et fixer les parame`tres.
La phase de mode´lisation doit eˆtre une expe´rience durant laquelle la construction du
mode`le est interactive. Ce sont par exemple tel ou tel agent qui signale qu’il ne peut pas
fonctionner a` cause de tel ou tel proble`me dans la structure du mode`le. Les agents doivent
pouvoir se construire, c’est-a`-dire construire leur mode`le, et ve´rifier qu’ils sont capables de
fournir les bons services et qu’ils peuvent acce´der a` tous les services dont ils ont besoin. Ce
controˆle passe par une ve´rification syntaxique (controˆle de la se´mantique et de la forme), mais
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e´galement structurelle et il s’agit pour le syste`me de faciliter la construction du mode`le.
En phase de mode´lisation, il est possible d’exe´cuter partiellement ou comple`tement
le mode`le tout en interagissant avec lui. Il s’agit de pouvoir expe´rimenter le mode`le, de
pouvoir changer le mode`le d’un agent-mode`le et observer imme´diatement le re´sultat de ces
changements afin de valider ou non tel ou tel aspect structurel du syste`me. Il s’agit e´galement
de pouvoir tester inde´pendamment un agent-mode`le en ajoutant les agents-mode`les de type
extensionnel permettant de lui fournir les artefacts en entre´e dont il a besoin. En effet,
cette construction incre´mentale ne peut se faire qu’a` l’inte´rieur du cadre de mode´lisation.
On peut par exemple fixer le comportement de tous les agents-mode`les avec des mode`les
extensionnels, pour expe´rimenter un a` un le mode`le, non extensionnel cette fois-ci, de tel ou
tel agent-mode`le. On peut alors ainsi envisager une construction incre´mentale du mode`le dans
laquelle on ajoute petit a` petit les diffe´rents mode`les des agents-mode`les que l’on aura valide´
pre´alablement. C’est e´galement a` ce moment la` que l’on peut fixer ou explorer un certain
nombre de comportement du mode`le et choisir les parame`tres.
4.4.4 Phase de simulation
La phase de simulation se distingue de la phase de mode´lisation. Avec notre outil, il
faut meˆme lancer un autre exe´cutable, donc on utilise bien un autre syste`me. L’objectif de la
phase de simulation est de lancer des se´ries de simulation respectant des plans de simulation.
Ce qui est important, c’est que les interactions avec le syste`me en tant qu’expe´rimentateur
sont minimes durant cette phase, a` l’exception des interactions que les mode`les participatifs
requie`rent.
Notre point de vue est donc de distinguer les simulations expe´rimentales qui permettent
de s’approprier le syste`me en le regardant e´voluer et qui sont effectue´es durant la phase
de mode´lisation et les simulations qui produisent des re´sultats et qui doivent donc eˆtre
effectue´es durant la phase de simulation de manie`re classique : 1o simulation et production de
donne´es et 2o traitement et analyse des donne´es une fois la simulation termine´e. Il est toutefois
possible d’utiliser des agents-observateurs, pour avoir des informations sur la simulation par
exemple, seulement il est pre´fe´rable dans cette phase d’utiliser les agents-controˆleurs afin
qu’ils controˆlent le bon fonctionnement de la simulation et qu’ils l’arreˆtent e´ventuellement
pre´mature´ment s’il y a un proble`me, ce qui libe`re des ressources syste`me et ne produit
plus de donne´es inutiles par exemple. Enfin, toutes les simulations effectue´es durant cette
phase doivent eˆtre diffe´rencie´es, re´pertorie´es afin de pouvoir eˆtre retrouve´es et identifie´es
sans aucune ambigu¨ıte´.
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4.5 Conclusion
L’objectif de notre proposition est de rationnaliser les processus de mode´lisation et de
simulation pour permettre de mieux maˆıtriser le mode`le complexe et d’envisager des solutions
d’automatisation des activite´s de mode´lisation et de simulation Cela suppose de pouvoir
distinguer ce qui n’est pas formalisable, ce qui est de la responsabilite´ de l’expert, et ce qui
est formalisable et qui peut alors eˆtre pris en charge par l’ordinateur. L’enjeu est alors de
pouvoir faciliter l’activite´ de l’expert afin qu’il puisse se concentrer sur l’essentiel et pratiquer
son expertise. La solution pour nous est alors 1o de perdre en controˆle sur le syste`me pour
gagner en maˆıtrise sur le mode`le et 2o de distribuer ce controˆle parce qu’il ne nous est pas
possible, dans l’e´tat actuel des choses, de qualifier le mode`le global (comme nous l’avons
vu dans l’e´tat de l’art). Nous nous inte´ressons donc pour commencer sur la question de la
construction d’un mode`le, activite´ qui conditionne tous les autres activite´s de simulation.
Nous proposons alors de concevoir le mode`le complexe comme une socie´te´ de mode`les en
interaction
Nous nous appuyons alors sur l’approche Pom qui rationnalise la mode´lisation autour des
donne´es. Et nous proposons e´galement de construire notre solution a` l’aide de l’approche agent
et en particulier de la notion d’agent-mode`le. Pour cela, nous reformulons la me´thodologie
oriente´e pattern en proposant de construire le mode`le en trois e´tapes : 1o la formulation
de la question de mode´lisation qui conditionne le cadre de mode´lisation ; 2o la mise en
œuvre d’expe´rimentations du mode`le global, qui peuvent eˆtre incre´mentales, au sein du cadre
de mode´lisation, et qui permettent de construire les mode`les des agents-mode`les et de les
parame´trer ; 3o produire des re´sultats a` partir d’un mode`le fige´ du syste`me et sans interaction
avec lui. Le cadre de mode´lisation est construit en deux e´tapes : 1o identification des
patterns et exhibition des artefacts qui permettent d’observer les patterns et 2o formulation
des phe´nome`nes qui vont pouvoir expliquer l’e´mergence des patterns, ce qui revient a`
l’identification des agents-mode`les qui repre´sentent ces phe´nome`nes (on ne fait alors aucune
hypothe`se sur le fonctionnement et la description des phe´nome`nes) et la formalisation de
leurs interactions au moyen des artefacts.
Nous proposons alors d’aborder la question de l’he´te´roge´ne´ite´ au moyen d’une solution
de couplage par les donne´es. Les agents-mode`les nous offrent alors la possibilite´ d’utiliser
diffe´rentes approches de mode´lisation, mais plus ge´ne´ralement de construire des mode`les
he´te´roge`nes d’un point de vue de la description et des e´chelles utilise´es. Enfin, pour garantir
la cohe´rence du mode`le global, nous synchronisons nos agents graˆce aux jonctions qui
leur permettent e´galement d’eˆtre autonome d’un point de vue comportemental et ainsi de
de´solidariser le mode`le d’un phe´nome`ne du mode`le global tout en maˆıtrisant comple`tement
son inte´gration. Le controˆle de la structure du mode`le passe alors par la capacite´ des agents
a` percevoir et a` agir sur les artefacts qu’ils doivent manipuler et qui concre´tisent les services
qu’ils utilisent et qu’ils rendent.
80 Ste´phane Bonneaud
Conclusion
Enfin, nous avons propose´ trois roˆles d’agent dans la mode´lisation : 1o l’agent-mode`le,
2o l’agent-observateur et 3o l’agent-controˆleur. Ces diffe´rents roˆles nous permettent d’envi-
sager les diffe´rents processus que nous pouvons souhaiter mettre en œuvre dans un mode`le
global, processus allant des mode`les de phe´nome`nes, aux me´canismes d’observation et en-
fin aux heuristiques de controˆle. La construction de notre socie´te´ de mode`les passe alors
par une re´flexion sur les diffe´rentes capacite´s des agents et sur la formalisation des connais-
sances que nous pouvons avoir sur le mode`le global : comme le fait de pouvoir de´crire ce
qu’est un ”bon” mode`le, c’est-a`-dire un mode`le ope´rationnel, ou le fait de pouvoir identifier
les diffe´rents e´le´ments de mode´lisation qui vont devoir faire l’objet d’e´tudes particulie`res,
comme les parame`tres des mode`les.
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Chapitre 5
Biais computationnels dans les
mode`les complexes de peuplements
5.1 Introduction
La question de la traduction de mode`les conceptuels en mode`les computationnels est
centrale dans le travail de mode´lisation d’un syste`me complexe. En effet, l’imple´mentation
d’un mode`le dans un syste`me informatique induit des hypothe`ses qu’il est ne´cessaire d’exhiber
afin d’en e´tudier les influences sur les re´sultats. La discre´tisation de l’espace et du temps
fait partie de ces hypothe`ses. Par conse´quent, nous proposons dans ce chapitre une e´tude
expe´rimentale et incre´mentale de mode`les de peuplements d’individus, qui se traduit par un
ensemble d’expe´riences et d’analyses de sensibilite´ de ces mode`les.
Pour effectuer cette e´tude, nous analysons expe´rimentalement les proble´matiques et les
limites de l’approche Ibm pour des mode`les de peuplements d’agents. Nous avons choisi ce
type de mode`les pre´cise´ment, car ils sont relativement abstraits, mais requie`rent de mettre
en œuvre des processus de cre´ation et de destruction d’agents qui sont particulie`rement
sensibles aux biais que l’on veut e´tudier. Ainsi, le premier proble`me aborde´ est la question
des comportements d’un agent et des hypothe`ses que l’on fait pour mettre en œuvre un agent
dans une simulation. Nous nous basons pour cette e´tude sur des agents re´actifs, qui peuvent
eˆtre compose´s de plusieurs comportements, ce qui est plus ge´ne´ral qu’un seul comportement
par agent. Nous proposons ensuite d’e´tudier la sensibilite´ de nos mode`les a` la discre´tisation
homoge`ne en nombre d’agents, et aux discre´tisations homoge`nes spatiales et temporelles.
Nous proposons ensuite d’e´tudier la sensibilite´ de nos mode`les a` la discre´tisation he´te´roge`ne
en nombre d’agents et aux discre´tisations he´te´roge`nes spatiales et temporelles.
Avant d’aborder ces e´tudes, nous de´taillons les proble´matiques aborde´es et nous
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pre´sentons notre me´thodologie. Ensuite, nous exhibons le cadre conceptuel, c’est-a`-dire le
mode`le conceptuel de peuplements que l’on cherche a` reproduire. Celui-ci est base´ sur un
ensemble de patterns qui permettent de de´crire, sans a priori sur les phe´nome`nes, les dyna-
miques caracte´ristiques que l’on cherche a` reproduire avec nos mode`les.
5.2 Proble´matique et me´thode
Nous proposons d’identifier les fondamentaux computationnels et me´thodologiques per-
mettant de traduire des mode`les de peuplements conceptuels en mode`les computationnels.
En effet, notre proble´matique e´tant la mode´lisation et la simulation de syste`mes complexes, il
est ne´cessaire d’identifier les biais computationnels lie´s a` l’imple´mentation informatique des
mode`les. Il n’est donc pas question ici de statuer sur les mode`les the´matiques ou conceptuels,
mais de re´fle´chir a` la manie`re de les mettre en œuvre de manie`re cohe´rente et juste. Ce travail
the´orique mais fondamental s’inscrit dans la perspective de pouvoir qualifier les mode`les et
abstraire et formaliser ces connaissances sur les mode`les. Dans notre approche, il s’agit donc
de re´fle´chir aux limites des mode`les que peuvent porter les agents-mode`les en vue de leur
possible manipulation ou controˆle automatique par les agents.
Nous avons par conse´quent privile´gie´ une e´tude de mode`les Ibm de peuplements a` l’aide
de Sma. En effet, nous nous inte´ressons aux syste`mes complexes et donc aux cas d’e´tude
qui posent des questions d’he´te´roge´ne´ite´ de situations, de sce´narios et d’e´chelles. Les mode`les
agre´ge´s ont e´te´ largement e´tudie´s et il existe plusieurs me´thodes pour mettre en œuvre dans
un simulateur de tels mode`les (voir e´tat de l’art section 2.3.4 - B). L’e´tude de mode`les agre´ge´s
rele`ve de plus ge´ne´ralement de la recherche mathe´matique fondamentale alors que les biais
et proble´matiques computationnels pour l’imple´mentation de ces mode`les sont bien connus.
L’approche Ibm, plus que tout autre paradigme, permet ou favorise la construction de mode`les
complexes (voir e´tat de l’art section 2.3.3 - B). Nous nous sommes particulie`rement inte´resse´s
aux mode`les de peuplements, parce qu’ils permettent d’aborder la richesse et la complexite´
d’interactions entre des entite´s diffe´rentes, a` des e´chelles diffe´rentes. Enfin, l’utilisation de
Sma pour mettre en œuvre cette e´tude se justifie en tant que support naturel pour ce type
de mode`les Ibm.
Pour chaque expe´rience, nous avons cherche´ a` formuler le syste`me minimal nous permet-
tant de raisonner sur la proble´matique pose´e. En dehors de l’aspect analytique, nous abordons
de manie`re incre´mentale des mode`les de plus en plus complexes. De plus, nous montrons com-
ment des syste`mes e´le´mentaires peuvent avoir des comportements non attendus si l’on change
le´ge`rement les hypothe`ses. La maˆıtrise de ces syste`mes e´le´mentaires est indispensable pour
envisager des syste`mes plus complexes et en comprendre les dynamiques.
Nous avons baˆti cette e´tude sur un cadre the´orique spe´cifique issu de patterns que nous
identifions et exprime´ sous la forme d’un mode`le conceptuel qui sera pre´cise´ au gre´ des
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e´tudes et des besoins de chaque proble´matique. Ayant identifie´ les patterns, nous pouvons
discriminer les re´sultats de simulation et de´signer les «bons» mode`les computationnels.
Concre`tement, a` chaque proble´matique de mode´lisation, c’est-a`-dire pour chaque grande
section, nous pre´cisons le cadre the´orique ge´ne´ral au sein de cette proble´matique. Ensuite,
pour chaque expe´rience de simulation, nous explicitons le point particulier d’e´tude, le mode`le
computationnel utilise´, les valeurs des parame`tres et les re´sultats obtenus. Enfin, chaque
proble´matique de mode´lisation fait l’objet d’une courte analyse. La me´thodologie est donc
oriente´e pattern et pour chaque question (proble´matique) de mode´lisation, il s’agit de :
1o identifier le syste`me minimal permettant de reproduire les patterns ; 2o determiner les
parame`tres du mode`le, c’est-a`-dire leur valeurs ou domaine de variabilite´ ; 3o mettre en oeuvre
le mode`le et comparer ses dynamiques avec les patterns de re´fe´rence qui servent alors de filtres
(Wiegand 03).
Remarque Dans ce chapitre, nous parlons d’agent non en re´fe´rence a` nos agents-mode`les,
mais pour nommer les entite´s atomiques des syste`mes que l’on e´tudie. Ces entite´s seront
la plupart du temps, dans un mode`le Ibm, les individus du syste`me, mais elles peuvent
cependant repre´senter une entite´ diffe´rente d’un individu re´el. Les nommer agent nous permet
donc de distinguer l’individu (ou un groupe d’individus) conceptuel d’une population de son
imple´mentation dans un agent.
5.3 Patterns
Nous nous inte´ressons a` des syste`mes de peuplements compose´s d’une ou deux popula-
tions en interaction. Ces peuplements ont des comportements e´le´mentaires de reproduction, de
mortalite´ et de migration. Comme nos populations sont the´oriques, et donc non observe´es et
non observables dans la nature, de´finir des patterns pour ces populations est arbitraire et peut
paraˆıtre artificiel. Ne´anmoins, les patterns nous permettent de construire une repre´sentation
de la dynamique de nos populations sans reque´rir et pre´supposer une repre´sentation des
me´canismes internes.
Ainsi, nous attendons de nos populations qu’elles soient plus ou moins en e´quilibre
dans un e´cosyste`me the´orique. Les populations maintiennent un effectif d’individus et
une distribution dans l’espace relativement stables. Nous posons donc comme dynamiques
remarquables de nos populations leur stabilite´ en nombre, ainsi que la stabilite´ de leur
distribution dans l’espace (dans leurs habitats). Concernant les syste`mes proies-pre´dateurs,
la dynamique des populations est caracte´rise´e par un pattern de type Lotka-Volterra (voir
e´tat de l’art section 2.4.4), qui se traduit par des dynamiques corre´le´es des populations
caracte´risant l’inter-de´pendance des espe`ces
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5.4 Mode`le conceptuel
Posons maintenant le cadre the´orique de notre e´tude, ainsi que toutes les hypothe`ses
structurantes comme la de´finition de l’habitat des populations ou des e´chelles de temps.
Les populations que nous e´tudions sont e´le´mentaires : les individus qui les composent se
reproduisent, meurent et se de´placent dans leur habitat. Les syste`mes proies-pre´dateurs se
distinguent d’une population seule par des phe´nome`nes de pre´dation inter-spe´cifique1. Les
populations sont relativement stables dans le temps, donc les phe´nome`nes de reproduction
et de mortalite´, “naturelle” ou par pre´dation, ont tendance a` s’e´quilibrer. La distribution
spatiale des populations est stable et homoge`ne, ce qui traduit l’existence de phe´nome`nes de
migration ou d’occupation de l’habitat qui permettent cette homoge´ne´ite´ et qui se basent sur
l’habitat des populations.
La figure 5.1a pre´sente l’habitat utilise´ pour toutes les populations de notre e´tude :
l’environnement est repre´sente´ ici suivant deux axes arbitraires x et y et un axe a qui
repre´sente l’affinite´ des espe`ces a` l’environnement. Plus l’affinite´ est grande en un point (x, y),
avec a(x, y) ∈ [0, 1], plus un individu de la population est «bien» en ce point. Nous avons choisi
un habitat simple, donc un disque homoge`ne (a` l’exception de ses bords) positionne´ au centre
de l’environnement. Les bords sont lisse´s, ce qui permet de de´crire un gradient d’affinite´ allant
du maximum (habitat pre´fe´rentiel) au minimum (environnement non habitable). L’affinite´
est donc une variable de l’environnement qui le caracte´rise pour une espe`ce donne´e. Enfin,
l’habitat repre´sente un espace relativement grand pouvant accueillir des millions d’individus,
mais il a cependant une capacite´ d’accueil maximale.
Pour finir, le processus de reproduction dans une population donne´e se caracte´rise par
un accroissement de la population. En opposition, le processus de mortalite´ se traduit par un
de´clin de la population. De manie`re sche´matique, le syste`me pourrait se mode´liser a` l’aide de
l’e´quation suivante2 :
f(t+ 1) = f(t) + τn × f(t)− τm × f(t) (5.1)
avec f(t) le nombre d’individus dans la population a` l’instant t, τn le taux de natalite´ et
τm le taux de mortalite´ de la population. La figure 5.1b nous montre l’e´volution du nombre
d’individus si le taux de mortalite´ (τm) est nul et le taux de croissance (τn) est 0,05. La
figure 5.1c nous montre l’e´volution du nombre d’individus si le taux de croissance est nul et
celui de mortalite´ est 0,05. The´oriquement, la population sera donc en e´quilibre et le nombre
d’individus constant si τn = −τm. Ce mode`le est e´videmment extreˆmement conceptualise´ et
il nous permet d’appre´hender une dynamique ge´ne´rale tre`s simple.
1 inter-spe´cifique signifie ici qu’il n’y a pas de cannibalisme au sein de la population de pre´dateurs.
2 Remarquons que nous n’utilisons cette e´quation dans aucun de nos mode`les. Elle nous permet simplement
de de´crire une loi ge´ne´rale qui de´crit la dynamique du syste`me conside´re´.
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(a) Habitat the´orique des popu-
lations
(b) Equation 5.1 : τm = 0, τn =
0.05
(c) Equation 5.1 : τm = 0.05,
τn = 0
Fig. 5.1: Graphe 5.1a : habitat des populations (affinite´ maximale : a = 1) ; Graphes 5.1b et
5.1c : e´volution the´orique d’une population suivant l’e´quation 5.1.
Avant de passer a` la suite, il nous faut introduire les notions de densite´ et de capacite´
de charge du milieu qui sont classiques dans le cas de mode`les de peuplements.
Espe`ce et type d’agents : Le phe´nome`ne de la pre´dation implique dans notre syste`me une
diffe´renciation des agents en deux espe`ces, les pre´dateurs et les proies, qui de´finissent
alors le type du peuplement auquel peut appartenir un agent donne´.
Notion de densite´ et de capacite´ de charge du milieu : La densite´ d’un peuplement
peut s’exprimer en biomasse ou en effectif par unite´ de surface ou de volume. Ici, la
densite´ est le nombre d’individus par unite´ de surface.
La capacite´ de charge du milieu correspond a` la densite´ maximale the´orique que le milieu
peut supporter. Les agents peuvent alors utiliser cette information de l’environnement
pour de´clencher des actions de mort ou de migration dans des situations de compe´tition
spatiale. Cette capacite´ de charge du milieu est de´finie par espe`ce ou pour toutes les
espe`ces.
5.5 Comportements de l’agent dans un Ibm
5.5.1 Proble´matique
Dans cette section, nous nous proposons d’e´tudier une population non spatialise´e
d’individus qui vivent, se reproduisent et meurent (que l’on peut mode´liser par l’e´quation
5.1). L’objectif est donc uniquement de construire des mode`les computationnels dont les
dynamiques sont stables en nombre d’individus au cours de la simulation (voir section 5.3).
Nous sommes par conse´quent sur un syste`me the´orique minimal de peuplement. Cela nous
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permet d’identifier avec pre´cision les proble´matiques de synchronicite´ et de synchronisation
des comportements des agents, de sensibilite´s des comportements aux e´tats initiaux et de
mode´lisation computationnelle de´terministe et stochastique. Structure´s par les processus
e´le´mentaires et antagonistes de cre´ation et de destruction d’agents, nos mode`les de´veloppent
alors, avec des hypothe`ses tre`s simples, des dynamiques parfois divergentes.
Nous structurons notre travail autour des deux solutions computationnelles classiques
pour la mode´lisation de tels processus : 1o une mode´lisation de´terministe, qui ne´cessite
de facto des hypothe`ses ou des connaissances a priori supple´mentaires sur le syste`me, et
2o une mode´lisation stochastique, qui ne requiert aucune hypothe`se additionnelle. Nous
abordons alors, dans le cas de la mode´lisation de´terministe, le cas trivial, mais e´galement les
proble´matiques autour de la synchronicite´ et de la synchronisation des comportements pour
un agent donne´. De meˆme, la cre´ation d’un agent entraˆıne la question de son initialisation et
donc des impacts des choix lie´s a` cette initialisation pour la dynamique de la population. Le
cas de´terministe traˆıte´, nous examinons ensuite le cas stochastique.
5.5.2 Comportement de´terministe
5.5.2 - A Mode`le computationnel
L’e´quation (5.1) peut se reformuler ainsi : une certaine proportion de la population se
reproduit a` chaque pas de temps, une autre meurt a` chaque pas de temps. Il nous faut
traduire ce mode`le conceptuel global en un comportement individuel de´terministe. Or, dans
les populations re´elles, les individus sont rarement, en naissant, matures sexuellement et il
n’est pas rare d’observer chez certaines espe`ces des pe´riodes de reproduction qui rythment
la vie des individus. Partant de cette notion de maturite´, nous proposons de construire nos
comportements individuels sur la notion de seuil : un individu se reproduit quand il atteint
un aˆge donne´. Nous utilisons algorithmiquement un accumulateur qui se remplit au cours du
temps et qui, une fois «charge´», permet le de´clenchement d’un comportement. De la meˆme
manie`re, nous pouvons mode´liser le processus «naturel» de mortalite´. L’aˆge de l’individu
est alors un «proxy» jouant le roˆle de l’accumulateur servant a` repre´senter la longe´vite´
de l’individu. Donc, un individu en vieillissant atteint le(s) seuil(s) qui permet(tent) a` la
reproduction et la mortalite´ de se de´clencher, c’est-a`-dire respectivement de cre´er un nouvel
individu et de de´truire un individu.
5.5.2 - B Cas trivial
Proble´matique : Nous voulons reproduire la stabilite´ en nombre de la population avec le
mode`le computationnel le plus simple possible. Notre but ici est de montrer que le mode`le
conceptuel peut eˆtre imple´mente´ et reproduire alors la dynamique de stabilite´ attendue. Nous
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Parame`tre : Description
Ninit = 10
3 : Nombre initial d’agents
τΦ = 0.03 : Taux d’accroissement de l’accumulateur (algo. 1)
agemax = 1 : Valeur maximale de la variable aˆge
ageinit ∈ [0, 1[ : Pour un agent donne´, la variable age (algo. 1) est initialise´e
ale´atoirement de manie`re uniforme
Tmax = 10000 : Nombre de pas de temps
Tab. 5.1: Comportement de l’agent dans un Ibm, cas trivial : valeurs des parame`tres.
pourrons ainsi partir d’un cas ope´rationnel que nous savons juste et que nous pourrons ensuite
enrichir.
Moyen : Le comportement de chaque agent exe´cute l’algorithme DeterministicLive (algo.
1) a` chaque pas de temps, algorithme qui de´crit les processus de reproduction et de
mortalite´ base´s sur un me´canisme de seuil (age maximum). Ce comportement est de´terministe,
il incre´mente l’aˆge d’une quantite´ τΦ (∈ [0, 1]) a` chaque pas de temps et de´clenche la
reproduction et la mort de l’agent quand l’aˆge atteint sa valeur maximale. Par commodite´,
l’aˆge est un re´el dont la valeur maximale est 1. Le nom des fonctions utilise´es dans l’algorithme
est ge´ne´ralement suffisamment explicite, pre´cisons tout de meˆme que la fonction Floor
renvoie la partie entie`re du parame`tre qui lui est passe´. Donc, en l’occurence le test if est
vrai quand la variable age atteint la valeur 1. Concernant l’initialisation de la population,
nous distribuons les valeurs des variables age des agents de la population de manie`re uniforme







external age : real,newAgent(natural),die(),floor(real) : natural
age← age+ τΦ





Re´sultats : Les re´sultats sont triviaux et la population est constante au cours du temps. En
effet, quand un agent atteint son aˆge maximal, il cre´e d’abord un nouvel agent, puis meurt
imme´diatement. Notons que la population est constante quelque soit l’e´tat de la population
initiale (distribution des valeur de la variable ageinit des agents).
3 Nous utilisons pour cela un nombre pseudo-ale´atoire uniforme sur [0, 1[ de la bibliothe`que GSL (Gnu
Scientific Library).
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5.5.2 - C Synchronicite´ de comportements inde´pendants
Proble´matique : Nous voulons exhiber l’impact de la synchronicite´ des comportements
d’un agent sur la dynamique du syste`me. Rappelons que nos agents peuvent avoir plusieurs
comportements et proprie´te´s qui peuvent eˆtre actifs (voir section 4.2.3 - B) et qui sont exe´cute´s
dans un ordre ale´atoire a` chaque pas de temps. Nous conside´rons de plus ici que tous
les comportements et proprie´te´s d’un agent sont inde´pendants, c’est-a`-dire que pour toute
paire de comportements (et/ou proprie´te´s) d’un agent donne´ qui sont exe´cute´es au meˆme
pas de temps, ces deux comportements s’exe´cutent (lisent et e´crivent) sur des ensembles
disjoints de variables. Le comportement global du syste`me e´merge alors des activite´s des
agents qui se traduisent par l’exe´cution de plusieurs comportements diffe´rents dans un ordre
ale´atoire. La question est donc de savoir si, pour un agent donne´, il est ne´cessaire que ses
comportements soient synchrones, c’est-a`-dire que, pour un agent donne´, on garantit que si
un comportement s’exe´cute a` un pas de temps donne´ alors tous les autres comportements de
cet agent s’exe´cutent a` ce pas de temps4.
Moyen : Nous utilisons cette fois-ci deux comportements disjoints DeterministicMate
(algorithme 2) et DeterministicDie (algorithme 3). Ces comportements sont de´terministes
et base´s sur un me´canisme de seuil. Ils sont inde´pendants, donc chacun manipule sa propre
variable age (agemate et agedie). Les valeurs des variables age des agents sont distribue´es
ale´atoirement de manie`re uniforme entre 0 et 1, cependant, pour un agent donne´, les deux
variables age utilise´es par DeterministicMate et DeterministicDie sont identiques. Le







external agemate : real,newAgent(natural), floor(real) : natural
agemate ← agemate + τΦ








external agedie : real,die(), floor(real) : natural
agedie ← agedie + τΘ
if floor(agedie) ≥ agemax
then die()
4 On part de l’hypothe`se que tous les comportements ont le meˆme rythme d’activation, ce qui n’est pas
force´ment le cas.
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Parame`tre : Description
Ninit = 10
3 : Nombre initial d’agents
τΦ = τΘ = 0.03 : Taux d’accroissement des accumulateurs de la reproduction et de la
mortalite´ (algo. 2 et 3)
agemax = 1 : Valeur maximale de l’aˆge
agemate,init ∈ [0, 1[ : Pour un agent donne´, la variable agemate (algo. 2) est initialise´e
ale´atoirement de manie`re uniforme
agedie,init ∈ [0, 1[ : Pour un agent donne´, la variable agedie (algo. 3) est initialise´e
ale´atoirement de manie`re uniforme
agedie = agemate : Pour un agent donne´, et quelque soit le pas de temps, les variables
agemate et agedie sont identiques
Tmax = 10000 : Nombre de pas de temps
Tab. 5.2: Comportement de l’agent dans un Ibm, synchronicite´ de comportements
inde´pendants : valeurs des parame`tres.
(a) Activation synchronise´e (b) Activation de´synchronise´e
Fig. 5.2: Evolution d’une population d’agents compose´s des comportements 2 et 3 : pour
chaque agent, les comportements sont soit synchronise´s soit de´synchronise´s.
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Re´sultats : La figure 5.2 montre que l’hypothe`se de synchronicite´ est ne´cessaire pour que la
population soit stable. C’est d’autant plus vrai dans notre exemple que les comportements
ont des impacts antagonistes sur le peuplement (cre´ations et destructions d’agents). Tous
les comportements d’un agent doivent donc eˆtre active´s de manie`re synchrone par rapport a`
l’e´tat de l’agent (vie ou mort).
5.5.2 - D Synchronisation de comportements de´pendants
Proble´matique : Nous avons jusque la` fait l’hypothe`se que les comportements (et pro-
prie´te´s) d’un agent e´taient inde´pendants. Mais si nous reprenons les deux comportements
DeterministicMate et DeterministicDie, il est plus cohe´rent d’un point de vue conceptuel
qu’un agent n’ait qu’une seule variable age et que ce soit le comportement de mortalite´,
qui se rapporte alors davantage a` un processus de vieillissement, qui incre´mente l’aˆge de
l’individu au cours du temps. Ce mode`le est suˆrement plus spontane´ pour un expert que le
fait d’utiliser deux variables age par agent. Mais, imple´menter directement un tel mode`le
conceptuel suppose que les comportements d’un agent ne sont plus inde´pendants et ope`rent
sur un ensemble joint de variables (ici la variable age). Se pose alors la question de la syn-
chronisation des comportements par rapport a` l’agent et a` l’e´tat de ses variables. En d’autres
termes, quelles pre´cautions doivent eˆtre prises concernant l’utilisation de variables par les
comportements des agents ? Notons qu’en mode asynchrone, a` un pas de temps donne´, si un
comportement s’exe´cute avant les autres et modifie une variable lie´e v, les comportements
suivants s’exe´cutent et travaillent avec un e´tat de la variable v qui a e´te´ modifie´e pendant le
pas de temps. C’est d’ailleurs vrai meˆme si les comportements ne sont pas actifs, mais active´s
dans une boucle d’exe´cution unique et fixe´e.
Moyen : Les algorithmes 2 et 3 sont le´ge`rement modifie´s afin que le comportement
DeterministicMate ne modifie plus son accumulateur (la variable age). Il n’y a plus qu’une
variable age partage´e par les deux comportements et seul le comportement DeterministicDie
incre´mente cette variable a` chaque pas de temps. Le moment ou` est modifie´ la variable
age dans le comportement DeterministicDie par rapport au test if sur la variable est
alors fondamental. Plus pre´cise´ment, on voit dans l’algorithme DeterministicDie que la
modification de age (age ← age + τθ) est faite avant le test (IF FLOOR(age) > 0) qui
de´clenche ou non la mort de l’agent. Nous mettons en œuvre deux expe´riences dans lesquelles
la modification de age est faite 1o avant le test ou 2o apre`s le test. Les comportements sont
cette fois-ci synchronise´s dans le temps et on garantit que si un des comportements d’un
agent s’exe´cute, alors tous les autres s’exe´cutent aussi a` ce pas de temps la`. Le tableau 5.3
pre´sente les hypothe`ses principales que nous utilisons.
Re´sultats La figure 5.3 pre´sente les re´sultats des deux expe´riences. Une modification de
la variable age avant le test if dans les comportements DeterministicDie produit une
dynamique globale pre´sente´e dans la figure 5.3a. Si cette modification est faite apre`s le if la
dynamique du syste`me est alors celle de la figure 5.3b. Nous de´crivons dans l’annexe A une
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Parame`tre : Description
Ninit = 10
3 : Nombre initial d’agents
τΦ = τΘ = 0.03 : Taux d’accroissement des accumulateurs de la reproduction et de la
mortalite´ (algo. 2 et 3)
agemax = 1 : Valeur maximale de l’aˆge
ageinit ∈ [0, 1[ : Pour un agent donne´, la variable age (algo. 3) est initialise´e
ale´atoirement de manie`re uniforme
Tmax = 10000 : Nombre de pas de temps
Tab. 5.3: Comportement de l’agent dans un Ibm, synchronisation de comportements
de´pendants : valeur des parame`tres.
(a) Modification de l’aˆge avant le test (b) Modification de l’aˆge apre`s le test
Fig. 5.3: Evolution d’une population d’agents compose´s des comportements
DeterministicMate et DeterministicDie partageant une meˆme variable age (expe´rience
5.5.2 - D).
preuve formelle qui montre que les re´sultats e´taient tout a` fait pre´visibles. Nous constatons
cependant que l’utilisation d’une variable lie´e pose des proble`mes qui peuvent entraˆıner des
dynamiques aussi divergentes que celles obtenues.
5.5.2 - E Sensibilite´ des comportements aux e´tats initiaux
Proble´matique : Reprenons les deux comportementsDeterministicMate etDeterministicDie.
Ils sont maintenant synchronise´s dans le temps et par rapport a` l’agent. Pour les synchroniser
par rapport a` l’agent, nous les rendons inde´pendants, donc ils manipulent des ensembles de
variables disjoints (deux variables age par agent). Nous nous inte´ressons ici a` l’initialisation
des agents et, en l’occurence, dans le cas de notre mode`le simple, a` l’initialisation des deux
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Parame`tre : Description
Ninit = 10
3 : Nombre initial d’agents
τΦ = τΘ = 0.03 : Taux d’accroissement des accumulateurs de la reproduction
et de la mortalite´ (algos 2 et 3)
agemax = 1 : Valeur maximale de l’aˆge
agemate,init ∈ [0, 1[ : Pour un agent donne´, la variable agemate (algo. 2) est initia-
lise´e ale´atoirement de manie`re uniforme
agedie,init ∈ [0, 1[ : Pour un agent donne´, la variables agedie (algo. 3) est initia-
lise´e ale´atoirement de manie`re uniforme
Tmax = 10000 : Nombre de pas de temps
Tab. 5.4: Comportement de l’agent dans un Ibm, sensibilite´ des comportements aux e´tats
initiaux : valeur des parame`tres.
variables age (agemate et agedie) d’un agent. C’est la question de la sensibilite´ des compor-
tements aux e´tats initiaux des variables age. Nous avons jusqu’a` pre´sent travaille´ avec une
distribution en aˆge de la population uniforme. De plus, dans la section 5.5.2 - C, les deux
variables age d’un agent e´taient initialise´es de manie`re homoge`ne. La question ici est de
savoir si cette homoge´ne´isation est ne´cessaire. En d’autres termes, si l’on ne peut garantir
qu’un mode`le utilisant des variables lie´es exhibe la dynamique recherche´e, peut-on pour
autant multiplier les variables pour rendre les comportements inde´pendants sans pre´cautions
concernant leur manipulation (dont l’initialisation en est un cas particulier) ?
Moyen : Nous re´-utilisons les algorithmes 2 et 3. Comme nous avons de´ja` expe´rimente´
une initialisation homoge`ne des deux variables age (agemate et agedie) d’un agent, nous
expe´rimentons ici uniquement une initialisation ale´atoire et inde´pendante des variables age
pour chaque agent. Donc, les variables age de la population initiale sont distribue´es de manie`re
ale´atoire uniforme entre 0 et 1 ([0, 1[) et, pour un agent, les valeurs des deux variables ne sont
pas force´ment e´gales. Le tableau 5.4 pre´sente les hypothe`ses principales que nous utilisons.
Re´sultats : La figure 5.4b montre que la dynamique ge´ne´rale de la population n’est pas
stable. La figure ne montre que les 600 premiers pas de temps de l’e´volution du nombre
d’agents. On voit que la population de´croˆıt pendant un peu plus de 300 pas de temps avant
de se stabiliser. Elle reste alors stable jusqu’a` la fin de la simulation et le nombre d’agents
est proche de 500, le syste`me tendant de manie`re ge´ne´rale vers cette valeur. En effet, pour
un agent donne´, les valeurs des deux variables e´tant tire´es ale´atoirement entre 0 et 1, il y a
une chance sur deux que l’agent meurt avant de se reproduire, et une chance sur deux qu’il
se reproduise avant de mourir. En moyenne, un agent sur deux mourra ainsi avant d’avoir pu
se reproduire. Pour appuyer notre propos, la figure 5.4a pre´sente l’e´volution de la population
avec une initialisation homoge`ne des variables age par agent.
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(a) Expe´rience 1 : initialisation homoge`ne (b) Expe´rience 2 : initialisation he´te´roge`ne
(de´tails des 600 premiers pas de temps)
Fig. 5.4: Sensibilite´ des comportements aux e´tats initiaux – Etude des initialisations
homoge`ne ou he´te´roge`ne des variables age des comportements d’un agent.
5.5.3 Comportement stochastique
5.5.3 - A Mode`le computationnel
Il s’agit maintenant d’utiliser des processus stochastiques et inde´pendants pour de´crire
les deux comportements individuels de mortalite´ et de natalite´. Stochastiques, ils utilisent
une variable ale´atoire pour savoir s’ils peuvent s’exe´cuter ou non. Inde´pendants, les variables
ale´atoires utilise´es sont inde´pendantes l’une de l’autre. Les algorithmes utilise´s sont l’algo-







external rand() : real{∈ [0, 1[},newAgent(natural)








external rand() : real{∈ [0, 1[},die()
if rand() < τΘ
then die()
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Parame`tre : Description
τΦ = τΘ = 0.03 : Respectivement taux de natalite´ et de mortalite´ (algo. 4 et 5)
Tmax = 5.10
4 : Dure´e des simulations
Nsim = 30 : Pour chaque expe´rience, on effectue 30 simulations
Tab. 5.5: Comportement de l’agent dans un Ibm, comportement stochastique : valeur des
parame`tres.
5.5.3 - B Application
Proble´matique : Nous proposons ici d’e´tudier l’impact de l’utilisation de processus sto-
chastiques comme solution computationnelle pour la mode´lisation. Les mode`les Ibm, et en
particulier les mode`les de peuplements d’agents, sont souvent associe´s a` tort ou a` raison a`
des processus stochastiques. L’utilisation de mode`les stochastiques permet de ne pas formuler
d’hypothe`se sur le me´canisme individuel a` mettre en œuvre. En effet, pour la mode´lisation
de´terministe, nous avons duˆ par rapport au mode`le conceptuel, introduire la notion de seuil
et d’accumulateur et lier la reproduction et la mortalite´ a` un moyen computationnel pour
repre´senter l’aˆge de l’individu. La mode´lisation stochastique permet de s’affranchir de ces
hypothe`ses et d’exprimer au niveau individuel ce que le mode`le conceptuel formule au ni-
veau de la population : a` un pas de temps donne´, un individu a une certaine chance de se
reproduire et il a une certaine chance de mourir. Nous distinguons bien ici l’utilisation de
mode`les stochastiques au niveau the´matique et qui sont alors conside´re´s en tant que tels au
niveau conceptuel et l’utilisation de moyens stochastiques au niveau computationnel. Juger
de la validite´ de la mode´lisation stochastique d’un point de vue conceptuel n’est pas de notre
ressort. Par contre, utiliser l’artifice stochastique en tant que moyen computationnel peut
entraˆıner des biais sur la dynamique du syste`me et pose la question de l’analyse des re´sultats
obtenus. Pouvons-nous e´valuer la validite´ de moyens stochastiques au niveau computationnel
pour rendre compte d’un mode`le conceptuel donne´ qui n’en fait pas l’usage ?
Moyen : Les comportements des agents sont de´crits par les algorithmes 4 et 5. Chaque
comportement est associe´ a` son propre ge´ne´rateur de nombres ale´atoires. Nous effectuons un
certain nombre d’expe´riences pour lesquelles nous faisons varier le nombre initial d’agents. De
plus, pour chaque expe´rience, nous effectuons 30 simulations, nous en observons la dynamique
moyenne et nous faisons un certain nombre d’analyses statistiques : re´gression line´aire, calcul
de la moyenne globale, de la de´viation standard moyenne globale, de l’erreur moyenne globale,
du coefficient de variation et du biais de la moyenne globale par rapport a` la valeur espe´re´e.
Le tableau 5.5 pre´sente les hypothe`ses principales que nous utilisons
Re´sultats : Les re´sultats sont pre´sente´s dans le tableau 5.6. La moyenne globale correspond
a` la moyenne du nombre moyen d’agents au cours du temps, donc apre`s avoir calcule´ a` chaque
pas de temps la moyenne sur toutes les simulations et e´tabli ainsi l’e´volution de la moyenne
(voir figure 5.5), nous avons calcule´ la moyenne de cette e´volution. La de´viation standard
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Nagents Moyenne De´viation standard Erreur Coefficient Biais de
globale moyenne globale moyenne globale de variation la moyenne globale
10 12.14 42.17 18.78 3.47 21.44%
50 30.05 53.55 47.14 1.78 39.91%
100 97.72 102.61 79.18 1.05 2.28%
500 498.60 295.56 233.94 0.59 0.28%
1000 1004.61 326.72 254.30 0.33 0.46%
5000 4980.93 777.25 607.51 0.16 0.38%
Tab. 5.6: Comportement de l’agent dans un Ibm, comportement stochastique : simulations
et re´sultats.
moyenne globale a e´te´ calcule´e de la meˆme manie`re, c’est-a`-dire que nous avons calcule´ a`
chaque pas de temps l’e´volution moyenne de la de´viation standard et ensuite la moyenne de
cette e´volution moyenne. Pour calculer l’erreur moyenne globale, nous avons d’abord calcule´
a` chaque pas de temps l’erreur moyenne sur toutes les simulations, erreur qui est donne´e par
e =
√
(Φ− Φ)2, avec Φ la valeur observe´e et Φ la valeur espe´re´e. L’erreur moyenne globale
est alors la moyenne de l’e´volution de l’erreur moyenne. Enfin le coefficient de variation
correspond a` la division de la de´viation standard par la moyenne.
La figure 5.6a donne l’e´volution du coefficient de variation au cours du temps. On voit
qu’a` partir de 500 agents, on a un coefficient de variation qui est relativement bas, ce que
vient confirmer la moyenne globale qui a un biais infe´rieur a` 1% (de l’ordre de 0.28%). En
augmentant encore le nombre d’agents, l’ame´lioration qualitative du re´sultat n’est plus aussi
significative que quand on passe de 100 a` 500 agents. De plus, les biais sur la moyenne globale
avec 1000 et 5000 agents n’ont plus tendance a` diminuer. Il semble donc, qu’a` partir de 500
agents, l’augmentation du nombre d’agents n’ame´liore pas dramatiquement la pre´cision du
re´sultat.
La figure 5.6b pre´sente les trente re´sultats de simulations pour 1000 agents. On peut y
voir que les diffe´rentes trajectoires forment une gerbe avec certaines trajectoires qui atteignent
des valeurs en nombre d’agents supe´rieur a` 2000 et d’autres proches de 0. Il est par conse´quent
essentiel de travailler sur des moyennes et donc sur un nombre suffisant de simulations.
Les algorithmes utilise´s dans le mode`le stochastique ne se basent pas sur une variable
age, mais nous en avons tout de meˆme ajoute´ une afin d’observer la dynamique des agents
plus finement. Cette variable age a donc e´te´ incre´mente´e a` chaque pas de temps (sans que le
syste`me n’en soit influence´) et nous avons observe´ a` chaque pas de temps la distribution en
aˆge de la population. De plus, chaque agent de la population initiale se voyait attribuer un aˆge
tire´ ale´atoirement entre [0, 1[, comme pour les mode`les de´terministes, et donc la distribution
initiale en aˆge de la population e´tait uniforme. La figure 5.6c pre´sente la distribution en aˆge
de la population d’agents a` un pas de temps quelconque de la simulation (t ∼ 10000). Nous
constatons que la distribution en aˆge n’est plus du tout uniforme et qu’a` la diffe´rence du
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(a) 10 agents (b) 50 agents (c) 100 agents
(d) 500 agents (e) 1000 agents (f) 5000 agents
Fig. 5.5: Mode`le stochastique : e´volution de la moyenne dans le temps de 30 simulations et
ajustement par un mode`le line´aire.
(a) Evolution du coefficient de variation (b) Les 30 simulations pour N = 1000
(c) Distribution en aˆge : pas de temps quel-
conque
Fig. 5.6: Mode`le stochastique : (a) voir tableau 5.6 ; (b) graphe des 30 re´sultats de simulation
(1000 agents) ; (c) exemple d’une distribution en aˆge de la population (pas de temps
quelconque, 1000 agents).
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mode`le de´terministe, elle n’est pas fonction de l’e´tat initial.
5.5.4 Analyse
Abordons maintenant l’analyse des re´sultats obtenus jusqu’a` maintenant concernant la
mise en œuvre de mode`les de peuplements non spatialise´s d’agents et de leurs comportements.
Premie`rement, nous avons aborde´ la question de la synchronicite´ des comportements d’un
agent. A partir du moment ou` un agent peut avoir plusieurs comportements (et proprie´te´s)
actifs, la question se pose de rendre leurs exe´cutions synchrones, c’est-a`-dire de garantir que,
pour un agent donne´, tous ses comportements s’exe´cutent autant de fois les uns que autres.
Cette notion n’apparaˆıt pas au niveau conceptuel dans lequel les diffe´rents comportements
sont implicitement exe´cute´s en paralle`le pour un pas de temps donne´, a` partir du moment ou`
le temps est d’ailleurs discre´tise´ (ce qui n’est pas toujours le cas au niveau conceptuel).
Les re´sultats montrent qu’il est ne´cessaire pour notre syste`me de rendre synchrone les
comportements de chaque agent pour pouvoir rendre compte de la dynamique attendue et
donc traduire correctement le mode`le conceptuel.
Nous avons ensuite aborde´ la question de la synchronisation des comportements de
l’agent par rapport a` l’e´tat de ses variables. En d’autres termes, on peut se demander si les
comportements d’un agent, qu’ils soient actifs ou non, doivent force´ment eˆtre inde´pendants
d’un point de vue computationnel. Nous avons vu que la de´pendance a` une meˆme variable de
deux comportements d’un agent peut entraˆıner une dynamique aberrante du syste`me. Il est
donc ne´cessaire soit de garantir que tous les comportements d’un agent sont inde´pendants,
soit de synchroniser l’action des comportements sur la variable et de ge´rer les conflits. Ga-
rantir que les comportements d’un agent sont inde´pendants, c’est en l’occurence connaˆıtre
les ensembles de variables que manipulent les comportements et garantir qu’ils sont tous
disjoints. Synchroniser l’action des comportements pose davantage de proble`mes. Si deux
comportements modifient la variable lie´e, il s’agit alors de rendre effectives les deux modifi-
cations apre`s que les comportements se soient tous les deux exe´cute´s, mais il s’agit alors de
savoir comment cumuler ces deux modifications. On peut plus simplement limiter la modifi-
cation de la variable a` un seul comportement et rendre la modification effective apre`s que tous
les autres comportements acce´dant en lecture a` cette variable aient e´te´ exe´cute´s. Dans tous
les cas, on constate que l’utilisation de variables lie´es pose des proble`mes computationnels
qui peuvent avoir un impact dramatique sur la dynamique globale. Si les mode´lisateurs n’ont
pas connaissance de ce biais, il faut alors que le simulateur garantisse une bonne gestion des
variables lie´es, en les interdisant ou en proposant des solutions de gestion de conflits.
La sensibilite´ des comportements aux conditions initiales des agents nous a permis
d’exhiber le fait qu’il ne suffit pas de rendre des comportements inde´pendants en dupliquant la
variable lie´e pour que la dynamique du syste`me ne soit pas biaise´e. Si les comportements sont
de´pendants au niveau conceptuel, c’est qu’ils manipulent une meˆme variable conceptuelle,
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qu’ils sont lie´s a` une meˆme ”re´alite´”. Donc, rendre deux comportements inde´pendants en
dupliquant la variable a` laquelle ils sont lie´s sans aucune pre´caution sur la manipulation de
ces deux variables ne permet pas de rendre compte du lien entre les deux comportements qui
existe au niveau conceptuel. Pour un mode`le donne´, il est donc ne´cessaire que les simulateurs
offrent un cadre de construction qui permette d’exhiber ces proble´matiques, voire de proposer
des solutions automatiques qui seraient par exemple une synchronisation automatique des
variables computationnelles qui repre´sentent la meˆme variable conceptuelle.
Enfin, utiliser au niveau conceptuel des moyens stochastiques est de la responsabilite´
des experts qui sont cense´s connaˆıtre la nature des processus stochastiques. Cependant, nous
remarquons deux choses importantes. Tout d’abord, que ce soit au niveau conceptuel ou
computationnel, utiliser des processus stochastiques requiert un nombre suffisant d’agents
et un nombre suffisant de simulations. Cela ne´cessite de toute fac¸on de travailler sur des
moyennes. Ce lien entre la taille d’un e´chantillon et les fluctuations autour d’une moyenne
est bien suˆr en cohe´rence avec la loi probabiliste des grands nombres. Ensuite, on a vu que
pour un meˆme mode`le conceptuel, utiliser une solution de´terministe ou stochastique entraˆıne
un comportement du syste`me qui est tre`s diffe´rent. Meˆme si les processus stochastiques
reproduisent une dynamique de stabilite´ que l’on pourrait qualifier de plus naturelle par
rapport a` l’ide´e que l’on pourrait se faire du syste`me re´el, parce qu’elle reproduit une
variabilite´ chaotique locale que l’on retrouve souvent dans les syste`mes complexes par
exemple, la nature stochastique de ces processus, qui ne ne´cessitaient pas a priori d’hypothe`ses
supple´mentaires, induisent en re´alite´ implicitement des hypothe`ses sur la dynamique. La
structuration en aˆge de la population en est un exemple. L’artifice stochastique au niveau
computationnel doit donc eˆtre utilise´ en connaissance de cause et il est ne´cessaire d’en
maˆıtriser les biais.
5.6 Sensibilite´s d’un Ibm aux discre´tisations ho-
moge`nes
5.6.1 Proble´matique
Nous e´tudions ici la sensibilite´ a` la discre´tisation en nombre d’agents et aux
discre´tisations spatiales et temporelles de mode`les de populations nous permettant de re-
produire les dynamiques identifie´es dans la premie`re section de ce chapitre. Il s’agit de
de´terminer l’influence des artefacts computationnels que sont les diffe´rentes discre´tisations
sur la dynamique de nos syste`mes et de mesurer expe´rimentalement les contraintes in-
trinse`ques de l’approche Ibm pour ce genre de syste`mes. Nous n’e´tudions dans cette section
que des discre´tisations homoge`nes pour ne pas interfe´rer avec les proble´matiques d’e´chelles
multiples.
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Nous avons pre´ce´demment travaille´ avec des syste`mes non spatialise´s, ce qui nous a
permis d’e´tudier la simulation de peuplements d’agents en nous concentrant sur l’agent
(ses comportements, son initialisation, les variables qu’il manipule, etc.). Nous proposons
maintenant de mesurer l’impact des choix computationnels ne´cessaires pour construire
l’environnement et le temps de la simulation. De plus, par rapport a` l’approche Edp, se pose
la question de la discre´tisation des populations en entite´s individuelles. Sur ce dernier point,
l’e´tude de peuplements d’agents est particulie`rement pertinente. En effet, nous sommes limite´s
par les capacite´s de nos machines et le nombre d’agents ne peut pas toujours correspondre
a` la quantite´ d’individus des syste`mes e´tudie´s. Reproduire un phe´nome`ne ne requiert pas
force´ment qu’il le soit a` l’e´chelle un, c’est-a`-dire qu’il y ait une bijection entre l’ensemble
des agents et celui des individus du syste`me re´el. Pour autant, cette approximation doit eˆtre
mesure´e. Plus ge´ne´ralement, l’approche Ibm rend la dynamique en nombre du peuplement non
continue. C’est bien cette discre´tisation, justifie´e par des contraintes sur le nombre d’agents,
qui requiert une e´tude de sensibilite´.
Pour chaque proble´matique de discre´tisation, nous reformulons le mode`le computationnel
afin de l’adapter a` la proble´matique qui nous inte´resse tout en restant dans le cadre the´orique
fixe´ au de´but de ce chapitre. Nous e´tudions dans un premier temps la sensibilite´ de nos
mode`les a` la discre´tisation en nombre d’agents. Nous introduisons ensuite des processus de
migration plus fins et nous nous inte´ressons alors a` la sensibilite´ a` la discre´tisation spatiale de
notre mode`le, c’est-a`-dire 1o dans la relation de l’agent avec son environnement et 2o dans la
relation de l’agent avec les autres. Enfin, nous expe´rimentons la sensibilite´ a` la discre´tisation
temporelle, ce qui nous oblige a` de´finir pre´cise´ment l’e´chelle temporelle de notre syste`me.
5.6.2 Sensibilite´ au nombre d’agents
5.6.2 - A Mode`le computationnel – comportements des agents
Comportement de reproduction : Il est de´terministe et se base sur la notion e´cologique
de maturite´ sexuelle que nous proposons de traduire algorithmiquement par un accumulateur
(potential). Cette quantite´ est fonction d’un coefficient τΦ. Le nombre d’agents a` cre´er
est alors la plus grande valeur entie`re infe´rieure a` la valeur de l’accumulateur potential
(cf. fonction floor de l’algorithme 6). Notons que αH(x, y) permet de connaˆıtre l’affinite´






Algorithm 6: mate(x, y, t, τΦ)
external potential : real,floor(real) : natural,αH (x : real, y : real) : real,newAgent(natural)
potential ← potential + (αH (x, y)× τΦ)
newAgent(floor(potential))
potential ← potential − floor(potential)
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Comportement de mortalite´ : La mortalite´ est influence´e par l’affinite´ et la densite´ locale.
Le comportement est e´galement base´ sur la notion de capacite´ du milieu et de´pend d’un
parame`tre de densite´ maximale Kmax. La` encore, le processus est de´terministe. On voit dans
l’algorithme 7 que l’agent meurt si la densite´ locale en agents est supe´rieure a` la densite´
maximale ponde´re´e par l’affinite´ locale a` l’environnement. Notons que K(x, y, t) est une






Algorithm 7: die(x, y, t, Kmax)
external K(x : real, y : real, t : real) : real,αH (x : real, y : real) : real
if K(x, y, t) > αH (x, y)×Kmax
then die()
Comportement de recrutement : Pour imple´menter au niveau individuel la distribution
spatiale de´crit dans le mode`le conceptuel, nous nous inspirons du phe´nome`ne biologique du re-
crutement. Dans les populations re´elles, l’inte´gration des nouvelles recrues n’est pas force´ment
corre´le´e avec la zone de reproduction des ge´niteurs. Nous proposons donc ici de mode´liser la
distribution spatiale de la population en positionnant les nouveaux individus en fonction de
leur affinite´ a` l’environnement. Nous utilisons pour cela une distribution de probabilite´ non pa-
rame´trique a` laquelle l’agent peut acce´der a` l’aide de la me´thode getProbabilityDistribution
et qui est initialise´e par la distribution de l’affinite´ a` l’environnement de la population. Ce











5.6.2 - B Cas d’une population
Proble´matique : Partant du mode`le computationnel identifie´ ci-dessus (section 5.6.2 - A),
l’e´tude porte sur la discre´tisation en nombre d’agents et son impact sur la dynamique globale
d’un mode`le de peuplement compose´ d’une seule population, donc d’un seul type d’agents.
Nous cherchons a` e´tablir des connaissances en termes de pre´cision sur les dynamiques d’une
population en fonction du nombre d’agents.
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Moyen : Chaque agent est compose´ des comportements mate, die et recruit. Le tableau
5.7 pre´sente l’initialisation et les valeurs des parame`tres utilise´s. Concernant la discre´tisation
spatiale, celle-ci a un impact sur les comportements des agents, il s’agit donc de la pre´ciser.
Nous choisissons la meˆme discre´tisation spatiale pour de´crire l’affinite´ et la densite´ qui
sont des caracte´ristiques locales de l’environnement. La premie`re de´pend uniquement de
l’habitat, alors que la deuxie`me doit eˆtre calcule´e a` chaque fois qu’un individu perc¸oit
son environnement5. Nous utilisons l’habitat du mode`le conceptuel et nous discre´tisons
l’environnement en 16× 16 cases pour toutes les variables de l’environnement (i.e. affinite´ et
densite´). L’habitat, qui est en forme de disque, a un rayon d’a peu pre`s cinq cases (meˆme
si, de par la discre´tisation, le disque est de´forme´). Nous conside´rons donc une zone peuple´e
de ∼80 cases (l’environnement total fait 256 cases) ayant chacune une affinite´ donne´e et une
densite´ observe´e de manie`re asynchrone par tous les agents.
Le comportement die de´pend de l’affinite´ et de la densite´ locale, mais surtout d’un
parame`tre de capacite´ du milieu ou densite´ maximale. Donc, ce parame`tre nous permet de
controˆler le nombre d’agents que le milieu peut accueillir. En effet, le comportement de
mortalite´ est le seul phe´nome`ne qui limite la population dans l’environnement et le nombre
total d’agents de´pend de la capacite´ de charge du milieu. Par conse´quent, nous proposons
de faire varier ce parame`tre afin de jouer sur le nombre total d’agents de la population.
Seulement, pour pouvoir faire cela, il faut pouvoir calculer le nombre d’agents qui est global
en fonction de cette densite´ maximale qui est locale.
Pour se faire, nous calculons une estimation du nombre d’agents, que l’on nommera Ne
pour nombre d’agents espe´re´s, en fonction de la densite´ maximale locale en chaque case de







L’e´quation ci-dessus donne Ne en fonction de Kmax qui est la densite´ maximale locale et
αH(x, y) qui donne la valeur de l’affinite´ en (x, y). Or, comme nous pouvons le voir dans
l’algorithme 7, la densite´ maximale en une case est ponde´re´e par la valeur de l’affinite´ αH dans
cette case (avec αH ∈ [0, 1]). Donc, pour estimer le nombre total d’agents que l’environnement
est capable d’accueillir, il faut estimer la quantite´ possible dans chaque case et sommer toutes
ces quantite´s.
Comme l’habitat n’est pas variable au cours du temps, nous pouvons calculer




αH(x, y) = 77.9686. Et donc : Ne = Kmax × 77.9686. Notons enfin
que si nous voulons avoir au moins un agent par case, il faut que Kmax = 1 et alors
Ne = 77.9686 (soit 77 car Ne est un entier). Pour toute valeur infe´rieure de Kmax, un agent
percevra une densite´ supe´rieure ou e´gale a` 1 (et donc > Kmax) meˆme s’il est seul dans cette
5 Les agents ne sont pas synchronise´s par rapport a` leur environnement.
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Parame`tre : Description
potentialinit = 0 : Pour tous les agents, l’accumulateur de mate est mis a` ze´ro au de´part
de la simulation.
α(x, y) : Affinite´ dans l’espace (distribution)
K(x, y, t) : Densite´ dans l’espace (discre´tisation)
Kmax : Densite´ locale maximale
Ninit = Ne : Nombre initial d’agents e´gal au nombre total d’agents espe´re´
tmax = 3600 : Nombre total de pas de temps
Tab. 5.7: Sensibilite´ en nombre d’agents, cas d’une population : valeurs des parame`tres.
Kmax Ne Moyenne De´viation standard Coefficient de variation
0.64 50 - - -
1 77 86.89 4.89 0.05624
6 467 537.1 10.74 0.02
13 1013 1109.78 11.19 0.01
65 5067 5210.74 18.22 0.0035
129 10057 10226.55 19.80 0.0019
Tab. 5.8: Sensibilite´ en nombre d’agents, cas d’une population : simulations et re´sultats.
case et donc il mourra. Toute initialisation du syste`me avec Kmax < 1 induira une disparition
de la population.
Enfin, le nombre initial d’agents est fixe´ au nombre espe´re´ d’agents : Ninit = Ne.
Re´sultats : Le tableau 5.8 pre´sente les diffe´rentes simulations effectue´es suivant la valeur de
Kmax et celle de Ne qui en de´coule. Le tableau est a` mettre en relation avec la figure 5.7 qui
montre les e´volutions au cours de la simulation de la population pour chaque valeur de Kmax.
Avant toute chose, notre mode`le nous permet de reproduire un peuplement qui est stable
en nombre au cours de la simulation, sauf pour la premie`re simulation qui a e´te´ faite avec
Kmax < 1 et qui nous permet de ve´rifier que la population s’e´teint de`s les premiers pas de
temps (figure 5.7a). Pour les autres simulations, nous pre´sentons dans le tableau la moyenne
en nombre d’agents au cours de la simulation, la de´viation standard qui lui est associe´e et
le coefficient de variation qui est calcule´ en divisant la de´viation standard par la moyenne.
Nous pre´sentons alors dans la figure 5.8a l’e´volution du coefficient de variation en fonction
de la valeur de Kmax. Nous pouvons ainsi constater que l’augmentation du nombre d’agents
entraˆıne une diminution du coefficient de variation. En particulier, le coefficient de variation
est diminue´ d’un facteur supe´rieur a` 5 quand on passe de 1 agent par case a` 13 agents par
case. D’apre`s la courbe 5.8a, on peut penser qu’a` partir de 13 agents par case, le coefficient
de variation ne diminue plus autant. Seulement, on remarquera que si l’on multiplie encore
par dix le nombre d’agents, pour atteindre 129 agents par case, on obtient une ame´lioration
de la pre´cision au travers d’une diminution du coefficient de variation d’un facteur 10.
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(a) Kmax = 0.64 (b) Kmax = 1
(c) Kmax = 6 (d) Kmax = 13
(e) Kmax = 65 (f) Kmax = 129
Fig. 5.7: Discre´tisation homoge`ne en nombre d’agents avec Kmax la densite´ maximale par
case.
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(a) Coef vs Kmax
Fig. 5.8: Discre´tisation homoge`ne en nombres d’agents – Evolution du coefficient de variation
en fonction de Kmax.
Enfin, la figure 5.9 pre´sente des exemples de distributions du peuplement pris a` un pas de
temps quelconque (mais avance´ dans la simulation) pour Kmax valant 1 (figures 5.9a et 5.9b),
13 (figures 5.9c et 5.9d) et 129 (figures 5.9e et 5.9f). On peut constater que plus le nombre
d’agents est important par case, plus la distribution dans l’espace est uniforme. Notons qu’elle
est e´galement stable au cours de la simulation et que ces deux re´sultats valident le mode`le
computationnel au regard des dynamiques attendues.
5.6.3 Sensibilite´ a` la discre´tisation spatiale
5.6.3 - A Mode`le computationnel – comportements des agents
Nous avons vu dans l’e´tude pre´ce´dente que la question de la discre´tisation spatiale
e´tait intimement lie´e a` la discre´tisation en nombre d’agents. En effet, pour faire varier le
nombre d’agents, nous faisions varier le terme de densite´ maximale par case, ce qui de´pend
e´videmment de la discre´tisation spatiale. Par conse´quent, pour l’e´tude de la sensibilite´
de mode`les de peuplements a` la discre´tisation spatiale, nous allons fixer les dynamiques
d’e´volution en nombre d’agents. Nous nous concentrons ainsi uniquement sur les dynamiques
spatiales permettant de reproduire la stabilite´ de la distribution du peuplement dans son
habitat en fonction de l’affinite´. Nous proposons par conse´quent de reformuler un mode`le
computationnel, base´ sur le mode`le conceptuel, dans lequel les phe´nome`nes de cre´ation et de
destruction d’agents sont fixe´s. La stabilite´ de nos peuplements dans cette section en termes
de nombre d’agents va donc de soi, de par le mode`le, et nous ne revenons pas sur cet aspect.
Il nous faut par contre proposer des comportements individuels de migration, pour les proies
et pour les pre´dateurs, qui permettent d’e´tudier les proble´matiques de relation d’un agent
avec son environnement et de relation d’un agent avec les autres agents. Notons enfin que la
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(a) Kmax = 1 (b) Kmax = 1
(c) Kmax = 13 (d) Kmax = 13
(e) Kmax = 129 (f) Kmax = 129
Fig. 5.9: Discre´tisation homoge`ne en nombre d’agents – Distributions spatiales du peuplement
suivant Kmax (t=2000).
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perception se base sur un voisinage de type Von Neumann, donc un agent ne perc¸oit que les
cases qui l’entourent directement, ainsi que la case ou` il se trouve.
Comportement de migration des proies : La distribution des proies de´pend de l’habitat,
de la densite´ intraspe´cifique et de la densite´ en pre´dateurs. L’habitat «ide´al» d’une proie est
caracte´rise´ localement par une affinite´ maximale et une densite´ minimale en proies et en
pre´dateurs. La proie perc¸oit son environnement et calcule un vecteur de de´placement qui est
la somme de trois vecteurs : 1o le vecteur de de´placement vers la case de meilleure affinite´,
2o le vecteur de de´placement oppose´ a` la case de densite´ en proies la plus forte et 3o le vecteur
de de´placement oppose´ a` la case de densite´ en pre´dateurs la plus forte.
Notons que nous avons inte´gre´ un processus de´pendant de la densite´ intraspe´cifique et
qui, meˆme dans le cas d’une seule population (cas e´tudie´ pour la proble´matique de la relation
de l’agent a` son environnement), introduit un processus lie´ aux autres agents. Il nous faut
pourtant introduire un tel processus, car suivant la distribution initiale de la population, des
phe´nome`nes de concentration d’agents sur les bords de l’habitat maximal apparaissent sans
lui. Prenons un exemple, si nous distribuons ale´atoirement en fonction de l’habitat les agents a`
l’initialisation de la simulation, cela implique que certains agents se trouvent dans des zones ou`
l’affinite´ a` l’habitat n’est pas maximale (mais n’est pas nulle non plus). Ces agents vont alors
force´ment se de´placer en cours de simulation vers un habitat avec une affinite´ supe´rieure et
s’arreˆter aussitoˆt atteinte la zone d’affinite´ maximale. Il y a alors une accumulation me´canique
des agents sur les bords de l’habitat maximal et plus aucun agent dans les zones ou` l’affinite´
est non nulle et non maximale. Pour traduire, dans un comportement individuel, le fait que
certains agents ont parfois tendance a` rester dans des zones qui ont une affinite´ plus faible,






Algorithm 9: migrateAndFlee(x, y, t, rmigration)
p0 ← getCurrentLocation()
/*Process vector towards highest affinity*/
p1 ← highestAffinityInNeighborhood(x, y, t)




/*Process vector opposite to highest density in preys*/
p2 ← highestDensityInNeighborhood(”preys”, x, y, t)
if getIntraspecificDensity(”preys”, p0) ≤ getIntraspecificDensity(”preys”, p2)
then v2 ← 0
else





/*Process vector opposite to highest density in predators*/
p3 ← highestDensityInNeighborhood(”predators”, x, y, t)
if getIntraspecificDensity(”predators”, p0) ≤ getIntraspecificDensity(”predators”, p3)
then v3 ← 0
else





moveTowards((v1 + v2 + v3)× rmigration)
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Comportement de migration des pre´dateurs : Le comportement de migration des
pre´dateurs de´pend de la densite´ intraspe´cifique, donc de la densite´ en proies. Le pre´dateur
perc¸oit son voisinage et calcule un vecteur de de´placement qui est la somme du vecteur de
de´placement vers la case de densite´ intraspe´cifique la plus faible et du vecteur de de´placement
vers la case de densite´ en proies la plus e´le´ve´e. Nous avons e´galement inte´gre´ une attirance des
pre´dateurs a` leur habitat pre´fe´rentiel dans le cas ou` le pre´dateur ne perc¸oit pas de proie autour
de lui, ce qui permet de le maintenir «en tendance» dans son habitat, ce qui est cohe´rent
avec le mode`le conceptuel. Donc, l’influence de l’habitat n’intervient que ponctuellement pour
e´viter que certains agents se «perdent» hors de leur habitat et, concre`tement, un vecteur de







Algorithm 10: seekPreys(x, y, t, rmigration)
p0 ← getCurrentLocation()
/*Process vector opposite to highest intraspecific density*/
p1 ← highestDensityInNeighborhood(”predators”, x, y, t)




/*Process vector towards highest density in preys*/
p2 ← highestDensityInNeighborhood(”preys”, x, y, t)
d0 ← getIntraspecificDensity(”preys”, p0)
d2 ← getIntraspecificDensity(”preys”, p2)
if d0 == 0 and d2 == 0
then

p2 ← highestAffinityInNeighborhood(x, y, t)
v2 ← p2 − p0
else if d0 ≤ d2
then v2 ← 0




moveTowards((v1 + v2)× rmigration)
Parame`tre de migration rmigration : Notons que les deux comportements migrateAndF lee
et seekPreys sont fonction d’un parame`tre rmigration qui de´crit la distance qu’un agent va
effectivement parcourir lors de l’activation d’un des deux comportements de migration. Ce
parame`tre a une unite´ qui de´pend de l’e´chelle spatiale de l’environnement. Nous proposons
un environnement de 128 km de longueur par 128 km de largeur 6. Sa superficie est donc de
16384 km2.
6 Ce choix est motive´ par le fait que ce sont les dimensions d’un environnement relativement important et
c’est ce type d’e´chelles qui nous inte´resse en premier lieu. De plus, nous pre´fe´rons des discre´tisations qui
sont facteur de 2 pour des raisons de performances graphiques. Ces dimensions ne servent toutefois qu’a`
eˆtre cohe´rent dans la de´marche suivie et n’ont aucun impact particulier sur les dynamiques tant que le
choix des autres parame`tres est fait en fonction de ces dimensions.
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Nous proposons de distinguer dans nos comportements de migration le de´placement
effectif d’un agent (qui de´pend du parame`tre rmigration) du calcul de la direction du
de´placement (qui de´pend de la discre´tisation spatiale). Ainsi, nous limitons l’impact de la
discre´tisation spatiale sur la dynamique du syste`me au seul processus de perception ou
presque. Ce choix se justifie a` plusieurs e´gards. Il est plus facile de ramener le parame`tre
rmigration a` un parame`tre me´tier, dont le choix est alors a` la discre´tion des experts au
niveau conceptuel. Il est plus difficile dans le cas du processus de perception d’avoir la meˆme
de´marche. Enfin, disjoindre la migration de la perception permet de de´crire un de´placement
«continu» de l’agent dans son environnement.
Le parame`tre rmigration ne peut toutefois pas eˆtre totalement e´tranger a` la discre´tisation
spatiale. Dans le cas du mode`le computationnel que l’on propose, rmigration doit eˆtre infe´rieur
a` la largeur d’une case de l’environnement. Si c’est le cas, l’individu se de´place au plus loin
dans une case voisine et la migration est mode´lise´e comme un tropisme de l’agent vers une
zone ou` les conditions sont meilleures pour lui. Sinon, l’agent pourra se de´placer dans des
cases au-dela` des cases qui sont voisines a` la sienne, alors meˆme que sa perception s’est
base´e sur ces cases voisines. C’est alors la question de la validite´ du mode`le qui est pose´e
et l’on ne peut garantir dans une telle situation des oscillations artificielles du syste`me, voir
des comportements aberrants d’agents (sortie de l’environnement, de l’habitat, etc.). Donc,
le parame`tre de migration conditionne le mode`le de la perception. Et dans notre cas, il
conditionne le choix de la discre´tisation spatiale. En d’autres termes, nous ne pouvons avoir
une largeur de case qui soit infe´rieure au parame`tre rmigration choisi. Nous proposons d’utiliser
rmigration = 1km et donc a` chaque pas de temps, un individu se de´place d’au plus un kilome`tre
dans son environnement.
5.6.3 - B Interaction avec l’environnement
Proble´matique : Nous proposons de nous inte´resser a` l’influence de la discre´tisation spatiale
sur le phe´nome`ne de distribution spatiale du peuplement. En effet, la discre´tisation de
l’information de l’environnement conditionne e´videmment l’acquisition de cette information
par les agents et donc leur comportement de migration.
Moyen : Nous ne nous inte´ressons qu’a` une seule population d’agents, ayant le comportement
migrateAndF lee. Ce comportement de´pend de l’affinite´ des cellules voisines, de la densite´
intraspe´cifique (locale et des cellules voisines) et de la densite´ de l’autre espe`ce (locale
et des cellules voisines). Nous utilisons l’habitat de´fini dans le mode`le conceptuel et nous
faisons varier la discre´tisation de cet habitat, ainsi que la description des densite´s dans
l’environnement. L’affinite´ et les densite´s interspe´cifique et intraspe´cifique ont ainsi la meˆme
maille pour une simulation donne´e. Notons toutefois que la densite´ en pre´dateurs et le
processus qui lui est lie´ n’ont pas d’impact sur la dynamique, car il n’y a pas d’agents de type
pre´dateur. Le nombre d’agents est force´ment constant de par notre mode`le computationnel et
le parame`tre de densite´ maximale n’a plus qu’un inte´reˆt descriptif. Il est cependant important
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Parame`tre : Description
Na = 10
4 : Nombre d’agents
Taille de l’environnement : 128× 128 km2
tmax = 3600 : Nombre de pas de temps
Tab. 5.9: Sensibilite´ a` la discre´tisation spatiale, interaction avec l’environnement : valeurs
des parame`tres
de le connaˆıtre, parce que comme nous l’avons vu pre´ce´demment, il peut conditionner la
qualite´ des re´sultats obtenus. Enfin, le tableau 5.9 pre´sente les principales hypothe`ses que
nous utilisons.
Re´sultats : Le tableau 5.10 pre´sente les diffe´rentes discre´tisations utilise´es, ainsi que les
valeurs de Kmax et les re´sultats qui y sont associe´s. Nous y pre´cisons la superficie d’une case
Scase ainsi que le rapport du rayon de migration rmigration, fixe´ a` 1, par la largeur d’une
case, ce qui nous permet de nous rendre compte du de´placement effectif possible d’un agent
a` un pas de temps donne´ par rapport a` la taille de la case. La figure 5.10 pre´sente diffe´rentes
distributions au cours du temps suivant les diffe´rentes discre´tisations e´tudie´es. Sur les 3600
pas de temps de la simulation, nous pre´sentons les pas de temps 1, 1800 et 3600 pour chaque
discre´tisation.
Nous constatons d’abord que notre mode`le reproduit la dynamique de stabilite´ de la
distribution spatiale de la population. Nous constatons ensuite que plus la maille est fine,
plus la distribution semble homoge`ne. Il faut cependant mettre en perspective le fait qu’une
maille fine implique un nombre d’agents plus faible par case. Nous remarquons e´galement une
tendance de la population a` s’agre´ger sur les bords ou a` certains endroits de l’habitat. C’est
d’autant plus vrai que la discre´tisation est faible (16× 16). Remarquons que pour un mode`le
donne´, la distribution initiale du peuplement e´tant ale´atoire, chaque simulation est diffe´rente.
Les points de densite´ e´leve´e semblent eˆtre des points d’e´quilibre qui ne sont pas force´ment a`
la meˆme place pour deux simulations. Remarquons e´galement que de par le mode`le meˆme de
migration des agents, de telles dynamiques ne sont pas e´tonnantes. Il faudrait pouvoir e´tudier
davantage la mode´lisation de processus de migration sur des syste`mes aussi minimaux pour
eˆtre cate´gorique sur la validite´ de telles dynamiques. On constate donc qu’un meˆme mode`le,
dans les meˆmes conditions, a` part pour la discre´tisation spatiale, donne des re´sultats aussi
diffe´rents que ceux de la figure 5.10c et 5.10l. Si nous avions e´te´ confronte´s a` un mode`le
complexe, nous aurions pu voir dans ces pics de densite´ l’expression de processus duˆs au
mode`le conceptuel, d’interactions particulie`res entre diffe´rents peuplements par exemple, la`
ou` seule la discre´tisation spatiale peut expliquer de telles he´te´roge´ne´ite´s dans la distribution.
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(a) 16× 16, t = 1 (b) 16× 16, t = 1800 (c) 16× 16, t = 3600
(d) 32× 32, t = 1 (e) 32× 32, t = 1800 (f) 32× 32, t = 3600
(g) 64× 64, t = 1 (h) 64× 64, t = 1800 (i) 64× 64, t = 3600
(j) 128× 128, t = 1 (k) 128× 128, t = 1800 (l) 128× 128, t = 3600
Fig. 5.10: Discre´tisation spatiale homoge`ne – Distributions spatiales du peuplement en
fonction de la discre´tisation spatiale.
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Discre´tisation Scase Kmax rmigration/lcase
16× 16 16× 16 km2 90.93 0.0625
32× 32 8× 8 km2 26.61 0.125
64× 64 4× 4 km2 7.23 0.25
128× 128 2× 2 km2 1.89 0.5
Tab. 5.10: Sensibilite´ a` la discre´tisation spatiale, interaction avec l’environnement : simula-
tions et re´sultats.
Parame`tre : Description
Na,proies = Na,predateurs = 5.10
3 : Nombre d’agents de type proies (Na,proies) et de
type pre´dateurs (Na,predateurs).
Kmax : Densite´ locale maximale, calcule´e en fonction du
nombre total d’agents espe´re´
tmax = 3600 : Nombre total de pas de temps
Tab. 5.11: Sensibilite´ a` la discre´tisation spatiale, interaction entre les agents : valeurs des
parame`tres.
5.6.3 - C Interaction entre les agents
Proble´matique : Nous proposons maintenant de nous inte´resser a` l’influence de la
discre´tisation spatiale sur le phe´nome`ne de perception par un agent des autres agents. Nous
nous plac¸ons cette fois-ci dans le cadre d’un syste`me proies-pre´dateurs.
Moyen : De´ja` dans l’expe´rience pre´ce´dente, la migration des agents (type proie) e´tait fonction
de la densite´ intraspe´cifique. Nous avons vu qu’il nous fallait introduire un tel processus si nous
voulions que certains agents restent dans les zones de faible affinite´ et donc occupent «mieux»
leur habitat (et e´galement que l’agglome´ration des agents en pe´riphe´rie de l’habitat a` affinite´
maximale soit limite´e). En introduisant des agents de type pre´dateurs, nous permettons aux
proies de s’e´loigner de la zone la plus dense´ment peuple´e en pre´dateurs. Pour les pre´dateurs,
le comportement de migration est pratiquement uniquement fonction de processus lie´s a` la
densite´. En effet, un pre´dateur cherche a` s’e´loigner de la zone la plus dense´ment peuple´e en
pre´dateurs et a` se rapprocher de la zone la plus dense´ment peuple´e en proies7. Nous e´tudions
alors ce syste`me en faisant a` nouveau varier la discre´tisation des informations prises dans
l’environnement (affinite´ et densite´s intraspe´cifique et interspe´cifique). Enfin, le tableau 5.11
pre´sente les principales hypothe`ses que nous utilisons.
Re´sultats : Le tableau 5.12 pre´sente les re´sultats des diffe´rentes simulations effectue´es
7 Comme nous l’avons dit, l’affinite´ a` son environnement n’est prise en compte par le pre´dateur que quand
celui-ci se retrouve isole´ des proies, ce qui e´vite que des agents pre´dateurs sortent de leur habitat pour se
perdre dans l’environnement.
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Discre´tisation Scase Kmax rmigration/lcase
16× 16 16× 16km2 90.93 0.0625
32× 32 8× 8km2 26.61 0.125
64× 64 4× 4km2 7.23 0.25
128× 128 2× 2km2 1.89 0.5
Tab. 5.12: Sensibilite´ a` la discre´tisation spatiale, interaction entre les agents : simulations et
re´sultats.
en fonction de la discre´tisation spatiale. Nous y pre´sentons e´galement la surface d’une
case suivant la discre´tisation de l’environnement, la densite´ maximale par case Kmax qui
en de´coule et le rapport du rayon de migration et de la largeur d’une case. Les figures
5.11 et 5.12 pre´sentent diffe´rentes distributions au cours du temps suivant les diffe´rentes
discre´tisations e´tudie´es. A nouveau, nous pre´sentons les pas de temps 1, 1800 et 3600 pour
chaque discre´tisation et pour les deux types d’agents (proies et pre´dateurs). Il apparaˆıt
avant toute chose que le mode`le computationnel reproduit la dynamique de stabilite´ de la
distribution spatiale pour les deux populations. Concernant la qualite´ de la distribution dans
l’habitat, elles sont plus ou moins homoge`nes. Pour la population de pre´dateurs, l’homoge´ne´ite´
est moins suˆre et les agents pre´dateurs semblent s’organiser en bandes. Plus la discre´tisation
est grande (maille fine), plus la distribution semble eˆtre homoge`ne. Seulement, ce re´sultat est
la` encore a` mettre en perspective avec le fait qu’une grande discre´tisation entraˆıne un nombre
d’agents par case plus faible. On notera simplement qu’une maille tre`s fine permet d’obtenir
une distribution des agents qui semble eˆtre conforme au mode`le conceptuel.
5.6.4 Sensibilite´ a` la discre´tisation temporelle
5.6.4 - A Mode`le computationnel – comportements des agents
Le dernier facteur de discre´tisation est lie´ a` la repre´sentation du temps. Nous proposons
pour cette e´tude de re-formuler a` nouveau le mode`le conceptuel et de de´finir une e´chelle
temporelle
Pour souligner l’impact de la discre´tisation temporelle sur les re´sultats, nous proposons
de revenir sur la formulation du mode`le conceptuel. En particulier, nous proposons d’e´tudier
a` nouveau les phe´nome`nes de cre´ation et de destruction d’agents. Nous re´utilisons le mode`le
computationnel de la section 5.6.2 - A. Nous conside´rons donc les comportements agents mate
(algorithme 6), die (algorithme 7) et recruit (algorithme 8). La diffe´rence avec l’e´tude de la
sensibilite´ a` la discre´tisation en nombre d’agents (section 5.6.2) est la mise du syste`me dans un
contexte temporel de´fini. Notons que le comportement de recrutement recruit, n’e´tant active´
qu’une seule fois par l’agent a` sa cre´ation, n’est pas influence´ par la discre´tisation temporelle.
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(a) proies, 16× 16, t = 1 (b) proies, 16× 16, t = 1800 (c) proies, 16 × 16, t = 3600
(d) pre´dateurs, 16 × 16, t = 1 (e) pre´dateurs, 16× 16, t = 1800 (f) pre´dateurs, 16× 16, t = 3600
(g) proies, 32× 32, t = 1 (h) proies, 32× 32, t = 1800 (i) proies, 32× 32, t = 3600
(j) pre´dateurs, 32× 32, t = 1 (k) pre´dateurs, 32× 32, t = 1800 (l) pre´dateurs, 32× 32, t = 3600
Fig. 5.11: Influence de la discre´tisation spatiale, interaction entre agents – Evolution du
nombre d’agents en fonction du temps (proies et pre´dateurs).
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(a) proies, 64 × 64, t = 1 (b) proies, 64× 64, t = 1800 (c) proies, 64 × 64, t = 3600
(d) pre´dateurs, 64× 64, t = 1 (e) pre´dateurs, 64× 64, t = 1800 (f) pre´dateurs, 64 × 64, t = 3600
(g) proies, 128 × 128, t = 1 (h) proies, 128 × 128, t = 1800 (i) proies, 128× 128, t = 3600
(j) pre´dateurs, 128 × 128, t = 1 (k) pre´dateurs, 128 × 128, t =
1800
(l) pre´dateurs, 128×128, t = 3600
Fig. 5.12: Influence de la discre´tisation spatiale, interaction entre agents – Evolution du
nombre d’agents en fonction du temps (proies et pre´dateurs).
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De meˆme, le comportement de mortalite´ ne de´pend que de l’affinite´ et de la densite´ et n’est
donc pas non plus fonction du pas de temps. Seul le comportement de reproduction est
fonction du pas de temps.
Comportement de reproduction : Le comportement mate, de´crit dans 5.6.2 - A, de´pend
de l’affinite´ et surtout du parame`tre τΦ. C’est ce parame`tre qui de´pend implicitement du
temps et qui a donc une unite´. Pour qu’un changement du pas de temps influence le syste`me,
il suffit donc de pouvoir convertir le parame`tre τΦ afin que l’accumulateur potential soit
incre´mente´ a` chaque pas de temps de manie`re cohe´rente par rapport au pas de temps.
Par exemple, si un agent active mate tous les jours et que celui-ci incre´mente de 0.003
son accumulateur, alors si l’agent n’active mate que tous les mois, pour avoir le meˆme
comportement, il devra incre´menter son accumulateur de 30×0.003. τΦ s’exprime donc ainsi :
τuΦ = τ
jour






Algorithm 11: mate(x, y, t, τuΦ)
external potential : real,floor(real) : natural,αH (x : real, y : real) : real,newAgent(natural)
potential ← potential + (αH (x, y)× τuΦ)
newAgent(floor(potential))
potential ← (potential − floor(potential))
5.6.4 - B Cas d’une population
Proble´matique : Nous e´tudions l’impact de la discre´tisation temporelle sur la dynamique
d’un peuplement d’agents.
Moyen : Nous conside´rons l’e´volution d’un peuplement d’agents sur une pe´riode de dix ans.
Nous utilisons comme hypothe`se de de´part τ jourΦ = 0.003. Nous mettons alors en œuvre le
syste`me avec diffe´rents pas de temps en convertissant, suivant le pas de temps, τΦ a` la bonne
unite´ (voir tableau 5.13). De plus, l’environnement (affinite´ et distribution des agents) est
discre´tise´ en 16 × 16 et l’habitat du mode`le conceptuel est utilise´. Le syste`me d’unite´s du
temps est approche´ pour simplifier le proble`me et un mois vaut 30 jours, une anne´e 360 jours.
Enfin, le tableau 5.13 pre´sente les principales hypothe`ses que nous utilisons.
Re´sultats : Le tableau 5.14 pre´sente les diffe´rents pas de temps utilise´s, et pour chacun
d’eux, le parame`tre τΦ correspondant, la moyenne en nombre d’agents obtenues au cours
de la simulation, la de´viation standard associe´e a` cette moyenne, ainsi que le coefficient de
variation. La figure 5.13 pre´sente l’e´volution du nombre d’agents au cours de la simulation
en fonction du temps. On constate que les allures des courbes sont avant toute chose tre`s
similaires (a` part pour la fre´quence de changement d’e´tat du syste`me, ce qui est e´vident) et
que l’on reproduit la dynamique de stabilite´ en nombre d’agents recherche´e. Enfin, la figure
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Parame`tre : Description
potentialinit = 0 : Initialisation du parame`tre potential (algo. 11)
Kmax = 129 : Densite´ locale maximale, calcule´e en fonction du nombre total d’agents
espe´re´
tmax = 3600 : Nombre total de pas de temps
Ninit = 10
4 : Nombre initial d’agents
Tab. 5.13: Sensibilite´ a` la discre´tisation temporelle, valeurs des parame`tres.
Unite´ du pas de temps τΦ Moyenne De´viation standard Coefficient de variation
jour 0.003 10229 20.6 0.002
mois 0.09 10226 29.95 0.0029
6 mois 0.54 10216 52.15 0.0051
anne´e 1.08 10198 70.71 0.0069
Tab. 5.14: Sensibilite´ a` la discre´tisation temporelle : simulations et re´sultats.
5.14 pre´sente l’e´volution du coefficient de variation en fonction du pas de temps utilise´. On
constate alors que plus le pas de temps est petit, plus le coefficient de variation est faible
et il semblerait que cette tendance soit plutoˆt line´aire. Remarquons que cela ne pas eˆtre duˆ
a` un τΦ plus e´leve´ quand le pas de temps est grand. En effet, on pourrait penser que si
le τΦ des comportements de reproduction des agents est plus fort, il pourrait induire une
dynamique globale plus violente. Nous avons mesure´ l’e´cart d entre les valeurs (en nombre
d’agents) minimale et maximale obtenues au cours des diffe´rentes simulations. Les re´sultats
sont pre´sente´s dans le tableau 5.15. Pour la simulation avec un pas de temps de 360, l’e´cart
entre la quantite´ d’agents minimale et la quantite´ maximale a e´te´ de 73, alors que pour celle
avec un pas de temps de 1, l’e´cart a e´te´ de 106 (ce qui n’est pas significativement diffe´rent).
Par conse´quent, la diminution du coefficient de variation est bien due a` l’augmentation de la
fre´quence d’activation du comportement de reproduction. Remarquons cependant que cette
ame´lioration n’est que d’un facteur 3 pour une fre´quence 360 fois plus e´leve´e.
unite´ du pas de temps jour mois 6 mois anne´e
d 106 107 53 73
Tab. 5.15: Sensibilite´ a` la discre´tisation temporelle : e´cart d entre les valeurs (nombre
d’agents) minimale et maximale suivant le pas de d’activation.
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(a) Pas de temps = 1 jours (b) Pas de temps = 30 jours
(c) Pas de temps = 180 jours (d) Pas de temps = 360 jours
Fig. 5.13: Discre´tisation homoge`ne temporelle : e´volution du nombre d’agents en fonction du
temps.
Fig. 5.14: Discre´tisation homoge`ne temporelle : coefficient de variation en fonction du pas de
temps.
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5.6.5 Analyse
Dans cette section, nous avons e´tudie´ les biais computationnels lie´s a` la discre´tisation en
nombre d’agents et aux discre´tisations spatiale et temporelle dans des mode`les de peuplements
d’agents. Nous nous sommes tout d’abord inte´resse´ a` la sensibilite´ d’un mode`le de peuplement
a` la discre´tisation en nombre d’agents. Le mode`le, structure´ par les processus de cre´ation et
de destruction d’agents et de distribution dans l’habitat, nous a tout d’abord permis de
confirmer qu’augmenter le nombre d’agents ame´liore la pre´cision des re´sultats. Il nous a
permis de constater que cette ame´lioration ne semble pas line´aire. Dans tous les cas, on
voit bien qu’asymptotiquement, le gain est nul. Si l’on regarde les re´sultats obtenus sur la
dynamique de la distribution spatiale du peuplement, ceux-ci vont dans le meˆme sens. Il n’est
toutefois pas possible d’interpre´ter les re´sultats obtenus comme on l’a fait en conside´rant les
moyennes en nombre d’agents. Il faudrait pour cela travailler sur des distributions moyennes
e´galement. On peut cependant tout de meˆme voir qu’un nombre d’agents e´leve´ nous a permis
d’obtenir des distributions tre`s proches de la distribution the´orique du mode`le conceptuel.
Enfin, ces re´sultats permettent de penser que si le nombre d’agents par case est trop faible,
on risque d’obtenir des re´sultats qui ne sont absolument pas lie´s au mode`le conceptuel, mais
simplement a` une discre´tisation en agents non adapte´e. Quand on conside`re des mode`les
complexes, de tels biais peuvent alors mener a` de mauvaises interpre´tations des re´sultats.
Nous avons ensuite e´tudie´ les biais entraˆıne´s par la discre´tisation spatiale sur un mode`le
de peuplements qui n’e´tait gouverne´ que par des comportements de migration. Nous avons
vu tout d’abord que les re´sultats obtenus dans le cas des expe´rimentations sur une seule
population sont visuellement tre`s diffe´rents suivant la discre´tisation spatiale utilise´e. Il est
clair que le mode`le e´tant minimal, il porte en lui-meˆme des biais qui expliquent certains pics
de densite´ qui sont alors des points d’e´quilibre (temporaires) ou des sortes de centre de gravite´
pour les agents. Seulement le mode`le se comporte globalement tre`s diffe´remment suivant la
discre´tisation. Il faut cependant mettre en perspective le fait que plus la discre´tisation spatiale
est grande, plus le nombre d’agents par case est faible. Or, nous avons vu dans l’e´tude sur
la sensibilite´ au nombre d’agents que cela pouvait poser des proble`mes. Pour l’e´tude du
syste`me proies-pre´dateurs, la` encore les re´sultats confirment que le syste`me est sensible a`
la discre´tisation spatiale. Les distributions sont cependant plus homoge`nes et re´gulie`res et
globalement le syste`me se comporte conforme´ment au mode`le conceptuel. Ceci nous pousse a`
penser que les processus d’interaction entre populations peuvent masquer l’impact des biais
que peut entraˆıner la discre´tisation spatiale.
Enfin, nous nous sommes inte´resse´s a` la sensibilite´ d’un mode`le de peuplement a` la
discre´tisation temporelle. Les re´sultats obtenus sont plus e´tonnants que pour la sensibilite´ a`
la discre´tisation spatiale. En effet, nous montrons que la pre´cision augmente plus la fre´quence
d’activation des comportements (dans notre cas, le comportement de reproduction) est
grande alors meˆme que les e´carts entre les valeurs maximale et minimale en nombre d’agents
augmentent eux aussi. L’ame´lioration de la pre´cision semble cette fois-ci line´aire. De plus,
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et c’est un re´sultat plus attendu, entre un pas d’activation d’un an et un pas d’activation
d’un jour, la pre´cision n’a pas e´te´ dramatiquement ame´liore´e. Enfin, remarquons que la
sensibilite´ du syste`me a` la discre´tisation temporelle pourrait eˆtre bien plus critique avec
d’autres mode`les, comme un mode`le de peuplements dont les individus se de´placeraient dans
l’environnement par exemple. Plus la fre´quence d’activation des comportements serait faible,
plus l’amplitude des de´placements seraient grande. La discre´tisation temporelle aurait alors
suˆrement un impact bien plus fort sur les re´sultats.
5.7 Sensibilite´s d’un Ibm aux discre´tisations he´te´-
roge`nes
5.7.1 Proble´matique
Dans cette section, nous conside´rons la question des discre´tisations he´te´roge`nes et
e´tudions la sensibilite´ de mode`les de peuplements a` ces biais computationnels qui intro-
duisent une he´te´roge´ne´ite´ d’e´chelle. Nous entendons par discre´tisations he´te´roge`nes, des
discre´tisations qui se traduisent par des e´chelles de description diffe´rentes au sein d’un mode`le
donne´ et des proble´matiques d’interaction entre e´le´ments (de ce mode`le) de´crits diffe´remment
en termes d’espace, de temps et de nombre d’agents.
Si l’on reprend l’e´tude de la section pre´ce´dente, nous nous positionnons dans la suite
de la de´marche en nous posant les questions suivantes : 1o Nous avons e´tudie´ l’impact de
la discre´tisation en nombre d’agents sur les re´sultats. Mais si la discre´tisation en nombre
d’agents est un artifice computationnel qui permet de simuler avec une certaine pre´cision
un peuplement d’agents, quel est alors l’impact de cet artifice computationnel si l’on met en
œuvre deux populations d’agents en interaction de´crites chacune avec une discre´tisation en
nombre d’agents qui lui est propre. Et quelles sont les hypothe`ses supple´mentaires a` faire
pour pouvoir mettre en œuvre une telle e´tude ? 2o Nous avons vu qu’un mode`le de deux
populations en interaction n’e´tait que peu sensible a` la discre´tisation spatiale. Mais est-
ce toujours le cas quand ces deux populations e´voluent dans des environnements dont la
discre´tisation est diffe´rente. En d’autres termes, pourquoi les deux peuplements devraient-ils
e´voluer dans un environnement avec une discre´tisation spatiale unique ? 3o Nous avons pu
constater que la fre´quence d’activation des comportements, tant qu’elle est la meˆme pour
tous les comportements, n’a pas une influence conse´quente sur le syste`me, meˆme si une
fre´quence plus e´leve´e ame´liore le´ge`rement les re´sultats. Dans ce cas, qu’en est-il quand les
comportements d’un agent n’ont pas la meˆme fre´quence ? Plus encore, quel est l’impact sur
les re´sultats que deux populations interagissent alors meˆme qu’elles e´voluent a` des rythmes
temporels diffe´rents ?
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Remarquons que nous nous concentrons ici sur la question de l’he´te´roge´ne´ite´ d’e´chelle en
tant que solution computationnelle permettant l’imple´mentation d’un mode`le conceptuel qui
requiert des pre´cisions multiples. On peut dans ce cadre la` se demander ou` commencent
les proble´matiques strictement multi-e´chelles, en d’autres termes ou` est la limite entre
artifice computationnel et solution multi-e´chelle conceptuelle. De manie`re pragmatique,
nous proposons de continuer dans notre de´marche d’identification de syste`mes minimaux
permettant d’appre´hender chaque proble´matique de manie`re singulie`re. Nous pourrons alors
identifier petit a` petit les e´le´ments de description d’e´chelle permettant l’interaction entre les
diffe´rents phe´nome`nes.
5.7.2 Sensibilite´ a` la discre´tisation en nombre d’agents
5.7.2 - A Mode`le computationnel – facteur d’e´chelle et comportements des
agents
Jusqu’a` pre´sent, un agent repre´sentait un individu du mode`le conceptuel. Mais envisager
une interaction entre deux populations n’ayant pas la meˆme discre´tisation en nombre d’agents
nous oblige a` poser la question de la place de l’agent dans le mode`le computationnel par
rapport aux individus conceptuels. Introduire un facteur d’e´chelle est alors la solution la plus
simple pour exhiber dans le mode`le computationnel la discre´tisation en nombre d’agents.
Facteur d’e´chelle : Il de´crit la granularite´ en nombre d’agents du mode`le computationnel. Il
correspond ainsi au nombre d’individus qu’un agent repre´sente dans le syste`me. En d’autres
termes, si l’on mode´lise une population de 106 individus avec 103 agents, alors le facteur
d’e´chelle est de 103.
Exhiber ainsi un facteur d’e´chelle nous permet de manipuler directement les valeurs
des parame`tres conceptuels sans avoir a` les convertir suivant la discre´tisation en nombre
d’agents. Par exemple, si le mode`le conceptuel de´crit une densite´ maximale locale (exprime´e
en nombre d’individus conceptuels), elle peut eˆtre directement utilise´e dans le mode`le
computationnel. Quand pre´ce´demment nous avons imple´mente´ des Ibm dans des Sma, nous
avons implicitement utilise´ ce facteur d’e´chelle en choisissant une granularite´ en nombre
d’agents. Le facteur d’e´chelle est donc un artifice computationnel que l’on explicite.
Comportements de reproduction et de recrutement : Les mode`les computationnels
sont ceux pre´sente´s dans la section 5.6.2 - A. Ces comportements ne de´pendant pas d’inter-
actions entre agents, il n’est en effet pas ne´cessaire d’y introduire un facteur d’e´chelle. Nous
utilisons donc l’algorithme 6 pour le comportement de reproduction et l’algorithme 8 pour
celui du recrutement.
Notons tout de meˆme que le comportement de recrutement re´ve`le la limite du facteur
d’e´chelle. En effet, un agent peut repre´senter plusieurs individus conceptuels, il ne reproduit
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pour autant qu’une seule histoire particulie`re, qu’un seul trait de vie. Cette approximation
prend du sens dans la relation de l’agent avec son environnement, mais est peut-eˆtre plus
critique encore dans les interactions avec d’autres agents, et c’est la` que porte notre e´tude.
Comportement de mortalite´ : Nous re´-utilisons l’algorithme 7. Mais, comme il de´pend de
la capacite´ de charge du milieu, ce comportement est fonction du nombre d’individus concep-
tuels que le milieu peut accueillir, il est donc fonction du nombre d’agents et il est ne´cessaire
d’y inte´grer un facteur d’e´chelle. Le comportement ve´rifie que la densite´ intraspe´cifique lo-
cale a` l’agent est infe´rieure a` la capacite´ locale du milieu (densite´ intraspe´cifique maximale
en nombre d’individus conceptuels par case multiplie´e par l’affinite´ locale). Inte´grer le facteur
d’e´chelle oblige alors a` convertir la densite´ locale perc¸ue par l’agent et exprime´e en nombre
d’agents en une densite´ locale en nombre d’individus conceptuels. Mais, en re´alite´, comme
nous comparons ici une densite´ locale d’agents de type proies a` une capacite´ locale du milieu
exprime´e en nombre d’individus conceptuels de types proies, et comme le facteur d’e´chelle est
le meˆme pour tous les agents de meˆme type, il est tout aussi simple de calculer pour chaque
simulation la densite´ maximale par case en termes de nombre d’agents (densite´ qui est alors
calcule´e en fonction du facteur d’e´chelle choisi).
Comportement de pre´dation : Ce comportement est seulement exe´cute´ par les agents
de type pre´dateur. Il permet de reproduire l’interaction trophique entre les populations : les
proies et les pre´dateurs. Il de´pend donc fortement des autres agents, il est donc ne´cessaire
d’y inte´grer un facteur d’e´chelle. Le comportement hunt de´pend de deux parame`tres : Qmax
et Qmin qui sont respectivement la quantite´ de proies qu’un pre´dateur cherche a` manger a`
chaque activation de hunt et la quantite´ minimum qu’il doit manger pour survivre. C’est
donc en d’autres termes, respectivement l’impact de la pre´dation sur la population de proies
et l’impact de la pre´dation sur la population de pre´dateurs. Qmax et Qmin sont exprime´s
en nombre d’individus qu’un pre´dateur mange, sachant qu’un agent pre´dateur repre´sente







external Qmin : natural, Qmax : natural
external lookForPreysAround() : boolean,getRandomPreyAround() : Agent,die()
Q← 0
Qagent,max = Qmax ∗ aP /ap
Qagent,min = Qmin ∗ aP /ap








Q← Q + 1
if Q < Qagent,min
then die()
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6 : Nombre d’individus de type proie espe´re´s
Ni,predateurs = 10
4 : Nombre d’individus de type pre´dateur espe´re´s
Kmax,proies = 129 : Densite´ maximale par case pour la population de proies (exprime´e en
nombre d’individus)
Kmax,predateurs = 12827 : Densite´ maximale par case pour la population de pre´dateurs (exprime´e
en nombre d’individus)
tmax = 3600 : Nombre de pas de temps
Tab. 5.16: He´te´roge´ne´ite´ du nombre d’agents : valeurs des parame`tres.
5.7.2 - B He´te´roge´ne´ite´ du nombre d’agents
Proble´matique : Nous proposons d’e´tudier la mise en oeuvre du mode`le computationnel
pre´ce´dent avec deux peuplements qui ont chacun leur propre discre´tisation en nombre
d’agents. Il s’agit donc d’observer l’impact sur les re´sultats de ces discre´tisations he´te´roge`nes
et d’e´tudier l’interaction multi-e´chelles intervenant entre ces deux populations d’agents.
Moyen : Le tableau 5.16 pre´sente les hypothe`ses, ainsi que les valeurs des parame`tres utilise´s
pour les simulations. L’habitat des populations est toujours celui de´crit dans le mode`le
conceptuel et la discre´tisation spatiale de l’environnement est celle utilise´e pour l’e´tude de
la discre´tisation homoge`ne en nombre d’agents (16 × 16 cases). Nous utilisons donc pour
reproduire ces populations le mode`le computationnel de´crit pre´ce´demment (section 5.7.2 - A).
Notons que nous savons de plus que ce mode`le a permis de reproduire les dynamiques
recherche´es dans le cas d’une population (section 5.6.2 - B). Nous e´tudions ici la discre´tisation
en nombre d’agents, donc le facteur e´tudie´ est le nombre d’agents que nous souhaitons avoir
pour repre´senter chacune des populations conside´re´es. Nous pouvons alors a` partir du nombre
d’agents pour une population donne´e connaˆıtre le facteur d’e´chelle de cette population.
Nous conside´rons deux populations telles que : 1o la population de proies regroupe en
moyenne 106 individus et 2o celle des pre´dateurs en compte en moyenne 104. Notons que
nous savons qu’a` partir de 500 agents et pour le cas d’une seule population, les re´sultats
ont re´ve´le´s un coefficient de variation infe´rieur ou e´gal a` 3.10−3. Nous faisons donc varier le
nombre d’agents autour de cette valeur et jusqu’a` atteindre 5000 agents pour une population
donne´e.
Re´sultats : Le tableau 5.17 pre´sente les re´sultats obtenus. Nous y faisons figurer de gauche
a` droite : le nombre d’agents de la population de proies Na,proies, son facteur d’e´chelle ap, la
moyenne puis la de´viation standard pour la population de proies, le nombre d’agents de la
population de pre´dateurs Na,predateurs, son facteur d’e´chelle aP , la moyenne puis la de´viation
standard pour la population de pre´dateurs. La moyenne pour chaque simulation correspond
a` la moyenne des individus au cours du temps.
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Simulations
Na,proies, ap moyenne de´viation Na,predateurs, aP moyenne de´viation
standard standard
5000, 200 978343 3271 5000, 2 10003 13
1000, 1000 836317 24590 1000, 10 9562 55
500, 2000 777650 32292 500, 20 9484 104
100, 10000 631250 46010 100, 100 7129 399
5000, 200 989015 90353 1000, 10 0 0
5000, 200 990970 70540 500, 20 0 0
5000, 200 824072 50308 100, 100 2120 500
1000, 1000 957425 5506 5000, 2 10005 11
500, 2000 954283 9935 5000, 2 10007 13
100, 10000 817583 33632 5000, 2 10004 12
Tab. 5.17: He´te´roge´ne´ite´ du nombre d’agents : simulations et re´sultats.
Les figures 5.15, 5.16 et 5.17 pre´sentent les e´volutions au cours du temps des populations
de proies (a` gauche) et de pre´dateurs (a` droite) suivant les diffe´rents facteurs d’e´chelle utilise´s.
Rappelons que nous nous attendions a` avoir 106 individus de type proie et 104 individus de
type pre´dateur pour chaque simulation. Nous remarquons alors que pour les quatre premie`res
simulations (figure 5.15 ou les quatre premie`res range´es du tableau 5.17) plus le facteur
d’e´chelle est grand, et donc moins il y a d’agents, plus l’e´cart par rapport a` la valeur espe´re´e
est grande. Il y a une perte de pre´cision qui est fonction du nombre d’agents et qui plus
spectaculaire que dans l’e´tude sur la discre´tisation homoge`ne a` cause du facteur d’e´chelle.
Nous remarquons ensuite que les trois simulations, pour lesquelles le facteur d’e´chelle
des proies e´tait minimal (= 200) et que le facteur d’e´chelle des pre´dateurs e´tait supe´rieur a` 2,
ont donne´ des re´sultats dramatiques pour la population de pre´dateurs qui s’est soit e´teinte,
soit est reste´e aux alentours de 2000 individus (voir figure 5.16). Enfin les trois dernie`res
simulations (figures 5.16 et 5.17), pour lesquelles le facteur d’e´chelle des pre´dateurs e´taient
minimal (= 2) et celui des proies supe´rieur a` 100, ont donne´ de bons re´sultats.
Pour conclure, ce que l’on peut voir, c’est que toutes les simulations dont le nombre
d’agents pour la populations de pre´dateurs e´taient a` 5000 ont donne´ de tre`s bons re´sultats
et ce, quelque fut le nombre d’agents de la population de proies.
5.7.3 Sensibilite´ a` la discre´tisation spatiale
Proble´matique : Cette e´tude porte sur la sensibilite´ d’un mode`le de peuplements a` la
discre´tisation spatiale he´te´roge`ne dans le cas d’un syste`me de deux populations d’agents. Ces
deux populations e´voluent dans des environnements ayant des discre´tisations diffe´rentes. La
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(a) Proies : ap = 200 ; aP = 2 (b) Predateurs : ap = 200 ; aP = 2
(c) Proies : ap = 1000 ; aP = 10 (d) Predateurs : ap = 1000 ; aP = 10
(e) Proies : ap = 2000 ; aP = 20 (f) Predateurs : ap = 2000 ; aP = 20
(g) Proies : ap = 10000 ; aP = 100 (h) Predateurs : ap = 10000 ; aP = 100
Fig. 5.15: He´te´roge´ne´ite´ du nombre d’agents : e´volution du nombre d’agents en fonction du
temps (ap : facteur d’e´chelle des proies, aP : facteur d’e´chelles des pre´dateurs).
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(a) Proies : ap = 200 ; aP = 10 (b) Predateurs : ap = 200 ; aP = 10
(c) Proies : ap = 200 ; aP = 20 (d) Predateurs : ap = 200 ; aP = 20
(e) Proies : ap = 200 ; aP = 100 (f) Predateurs : ap = 200 ; aP = 100
(g) Proies : ap = 1000 ; aP = 2 (h) Predateurs : ap = 1000 ; aP = 2
Fig. 5.16: He´te´roge´ne´ite´ du nombre d’agents : e´volution du nombre d’agents en fonction du
temps (ap : facteur d’e´chelle des proies, aP : facteur d’e´chelles des pre´dateurs).
Manuscrit de doctorat 127
Chapitre 5 – Biais computationnels dans les mode`les complexes de peuplements
(a) Proies : ap = 2000 ; aP = 2 (b) Predateurs : ap = 2000 ; aP = 2
(c) Proies : ap = 10000 ; aP = 2 (d) Predateurs : ap = 10000 ; aP = 2
Fig. 5.17: He´te´roge´ne´ite´ du nombre d’agents : e´volution du nombre d’agents en fonction du
temps (ap : facteur d’e´chelle des proies, aP : facteur d’e´chelles des pre´dateurs).
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Fig. 5.18: Diagramme d’agents-mode`les – cas de deux agents-mode`les en interaction tro-
phique.
question est donc d’e´tudier l’impact sur les re´sultas de cette he´te´roge´ne´ite´ de la discre´tisation
spatiale et de l’interaction multi-e´chelles entre les deux type d’agents.
Moyen : Dans le prolongement de l’e´tude faite dans la section 5.6.3 sur la discre´tisation
spatiale homoge`ne, nous re´-utilisons le mode`le computationnel de cette e´tude (voir la section
5.6.3 - A). Nous nous inte´ressons par contre ici uniquement au cas de deux populations de
proies et de pre´dateurs en interaction.
Nous utilisons pour effectuer cette e´tude deux agents-mode`les. En effet, pour pouvoir
discre´tiser diffe´remment le mode`le des proies et celui des pre´dateurs, il nous faut deux
environnements. La solution des agents-mode`les nous permet de facilement de´crire chaque
mode`le se´pare´ment et de les coupler au moyen d’artefacts. Chaque agent-mode`le reconstruit
alors l’e´volution d’une des deux populations. La figure 5.18 pre´sente le syste`me d’agents-
mode`les que nous manipulons. On y voit l’agent-mode`le de´crivant la population de proies
qui produit un artefact contenant la distribution spatiale des proies. Cet agent lit e´galement
l’artefact produit par l’agent-mode`le des pre´dateurs, artefact qui de´crit la distribution spatiale
des pre´dateurs. De meˆme, l’agent-mode`le de´crivant la population de pre´dateurs produit un
artefact contenant la distribution spatiale des pre´dateurs et lit l’artefact de la distribution
des proies. Remarquons que les proprie´te´s lisant les artefacts ont la meˆme distribution
que les donne´es qu’ils lisent. De plus, les agents-mode`les produisent des artefacts dont la
discre´tisation spatiale est celle de leur mode`le. Donc, par exemple, l’artefact de la distribution
des proies a la meˆme discre´tisation spatiale que celle du mode`le des proies et donc l’attribut
qui lit cet artefact a e´galement cette discre´tisation. Donc, si l’on modifie le mode`le des proies,
ici la discre´tisation spatiale, il est ne´cessaire de modifier l’attribut dans l’agent-mode`le des
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Nom Description
tmax = 3600 Nombre de pas de temps
Nproies = Npredateurs = 5.10
3 Nombre d’agents par espe`ce
Tab. 5.18: He´te´roge´ne´ite´ spatiale : valeurs des parame`tres
pre´dateurs qui lit l’artefact des proies. Nous avons intentionnellement choisi un tel couplage
qui viole l’encapsulation des hypothe`ses de chaque mode`le pour cette e´tude, car nous voulons
justement que le mode`le des pre´dateurs interagissent avec une distribution spatiale des proies
qui n’est pas la sienne. Mais, rappelons que nous proposons des solutions de couplage qui
permettent de respecter l’encapsulation des mode`les.
Remarquons e´galement qu’il est ne´cessaire de modifier le´ge`rement le syste`me de per-
ception des agents afin que la perception interspe´cifique soit faite via les attributs lie´s aux
artefacts et non via l’environnement du mode`le e´mergent directement. En effet, les agents
de type proie par exemple ne perc¸oivent plus les pre´dateurs directement dans leur environ-
nement, mais via un attribut du mode`le qui lit l’artefact de la distribution des pre´dateurs.
C’est cependant la` une modification technique minime et qui ne modifie pas directement les
comportements de migration.
Le tableau 5.18 pre´sente les hypothe`ses et la valeur des parame`tres utilise´s. Les deux
mode`les partagent les meˆmes hypothe`ses, a` part e´videmment pour la discre´tisation de leur
environnement qui est le seul facteur que l’on fait varier.
Re´sultats : Le tableau 5.19 pre´sente les diffe´rentes simulations effectue´es en fonction de
la discre´tisation spatiale du mode`le des proies et de celle du mode`le des pre´dateurs. Nous
pre´sentons e´galement dans ce tableau le de´placement effectif des agents relativement a` la
taille de la case, ce qui correspond au rapport de rmigration par la largeur d’une case, ce qui
permet la` encore de se faire une ide´e de la vitesse de de´placement des agents par rapport a`
la taille des cases.
Les figures 5.19, 5.20 et 5.21 pre´sentent les re´sultats obtenus en termes de distribution
spatiale. Sur les 3600 pas de temps, nous pre´sentons pour chaque type d’agents (proies et
pre´dateurs) et pour chaque simulation, la distribution spatiale du peuplement aux pas de
temps 1, 1800 et 3600. Nous constatons imme´diatement que les re´sultats sont bien moins
convaincants que dans le cas homoge`ne. En effet, les re´sultats sont ici encore plus fortement
influence´s par les diffe´rences de discre´tisations que dans le cas homoge`ne. En particulier, nous
pouvons voir qu’une discre´tisation faible de l’environnement des proies induit des distributions
qui ne sont pas fonction de l’habitat et encore moins homoge`nes. Remarquons en particulier
que la distribution des proies de la figure 5.20c et celle des pre´dateurs de la figure 5.20f
sont loin de la distribution the´orique de l’habitat. A l’oppose´, nous remarquons qu’une
discre´tisation fine de l’environnement des proies induit des re´sultats tre`s corrects au regard
de la distribution the´orique attendue et des re´sultats que nous avons obtenus dans le cas
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Simulations
Discre´tisation Discre´tisation Proies : Pre´dateurs :
proies pre´dateurs rmigration/lcase rmigration/lcase
16× 16 32× 32 0.0625 0.125
16× 16 64× 64 0.0625 0.25
16× 16 128× 128 0.0625 0.5
128× 128 16× 16 0.5 0.0625
128× 128 32× 32 0.5 0.125
128× 128 64× 64 0.5 0.25
Tab. 5.19: He´te´roge´ne´ite´ spatiale : simulations et re´sultats.
homoge`ne, et ce quelque soit la discre´tisation spatiale de l’environnement des pre´dateurs.
5.7.4 Sensibilite´ a` la discre´tisation temporelle
Proble´matique : Nous nous inte´ressons maintenant au cas de deux populations d’agents
en interaction e´voluant a` des rythmes temporels diffe´rents et nous e´tudions l’impact sur les
re´sultats d’une telle he´te´roge´ne´ite´ de la discre´tisation temporelle.
Moyen : Nous utilisons un syste`me d’agents-mode`les qui est de´crit dans la figure 5.22. Un
des agents-mode`les repre´sente la population de pre´dateurs. Il est construit avec un mode`le
extensionnel qui reproduira des donne´es de mortalite´ par pre´dation pre´-e´tablies. L’autre
agent-mode`le repre´sente la population d’agents de type proies et manipule un mode`le de type
e´mergent. L’avantage du mode`le extensionnel est qu’il nous permet de controˆler comple`tement
la population de pre´dateurs et de nous concentrer sur celle des proies.
Nous proposons deux sce´narios d’e´volution du mode`le extensionnel de l’agent-mode`le
des pre´dateurs : 1o une e´volution constante et qui correspond au cinquie`me de l’effectif initial
des proies ; 2o une e´volution de´crite par l’e´quation suivante : y = Nmaxtmax × x, avec Nmax le
nombre total espe´re´ d’agents et tmax le nombre de pas de temps de la simulation. Cette
dernie`re e´volution est donc line´aire en commenc¸ant avec une mortalite´ nulle pour finir avec
une mortalite´ correspond a` la quantite´ totale espe´re´e de proies. L’agent-mode`le des pre´dateurs
utilise ces sce´narios pour construire a` chaque pas d’exe´cution une distribution possible8 de la
mortalite´ par pre´dation9. Remarquons que cette mortalite´ est exprime´e a` l’aide de nombres
re´els.
Le mode`le utilise´ pour construire la population de proies est celui de la section 5.6.2 - A.
Les agents sont donc constitue´s du comportement mate (algorithme 6 section 5.6.2 - A), du
8 Il utilise pour cela une distribution de probabilite´s base´es sur l’habitat des proies.
9 La mortalite´ correspond a` un nombre d’agents tue´s par la pre´dation.
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(a) proies, 16 × 16, t = 1 (b) proies, 16× 16, t = 1800 (c) proies, 16 × 16, t = 3600
(d) pre´dateurs, 32× 32, t = 1 (e) pre´dateurs, 32× 32, t = 1800 (f) pre´dateurs, 32 × 32, t = 3600
(g) proies, 16 × 16, t = 1 (h) proies, 16× 16, t = 1800 (i) proies, 16× 16, t = 3600
(j) pre´dateurs, 64× 64, t = 1 (k) pre´dateurs, 64× 64, t = 1800 (l) pre´dateurs, 64 × 64, t = 3600
Fig. 5.19: He´te´roge´ne´ite´ spatiale : distributions spatiales des proies et des pre´dateurs aux
pas de temps 1, 1800 et 3600 en fonction de la discre´tisation.
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(a) proies, 16× 16, t = 1 (b) proies, 16× 16, t = 1800 (c) proies, 16 × 16, t = 3600
(d) pre´dateurs, 128 × 128, t = 1 (e) pre´dateurs, 128 × 128, t =
1800
(f) pre´dateurs, 128 × 128, t =
3600
(g) proies, 128 × 128, t = 1 (h) proies, 128 × 128, t = 1800 (i) proies, 128× 128, t = 3600
(j) pre´dateurs, 16× 16, t = 1 (k) pre´dateurs, 16× 16, t = 1800 (l) pre´dateurs, 16× 16, t = 3600
Fig. 5.20: He´te´roge´ne´ite´ spatiale : distributions spatiales des proies et des pre´dateurs aux
pas de temps 1, 1800 et 3600 en fonction de la discre´tisation.
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(a) proies, 128 × 128, t = 1 (b) proies, 128 × 128, t = 1800 (c) proies, 128 × 128, t = 3600
(d) pre´dateurs, 32× 32, t = 1 (e) pre´dateurs, 32× 32, t = 1800 (f) pre´dateurs, 32 × 32, t = 3600
(g) proies, 128 × 128, t = 1 (h) proies, 128 × 128, t = 1800 (i) proies, 128× 128, t = 3600
(j) pre´dateurs, 64× 64, t = 1 (k) pre´dateurs, 64× 64, t = 1800 (l) pre´dateurs, 64 × 64, t = 3600
Fig. 5.21: He´te´roge´ne´ite´ spatiale : distributions spatiales des proies et des pre´dateurs aux
pas de temps 1, 1800 et 3600 en fonction de la discre´tisation.
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Fig. 5.22: Diagramme d’agents-mode`les – cas de deux agents-mode`les en interaction tro-
phique.
Nom Description
Discre´tisation habitat 16× 16
tmax = 3600 Nombre de pas de temps
Ninit = 10
3 Nombre d’agents (proies)
dtpredateurs Pas d’activation de l’agent-mode`le des pre´dateurs
M(t) Mortalite´ totale ge´ne´re´e par les pre´dateurs a` l’instant t.
Tab. 5.20: Discre´tisation temporelle he´te´roge`ne : valeurs des parame`tres
comportement die (algorithme 7 section 5.6.2 - A) et du comportement recruit (algorithme
8 section 5.6.2 - A). De plus, il s’agit e´galement d’inte´grer au mode`le des proies l’influence de
la pre´dation exerce´e par les pre´dateurs. Pour cela, nous utilisons un comportement actif qui
est associe´e a` la population des proies et qui est donc unique.
Nous envisageons deux sce´narios du mode`le extensionnel, chacun impliquant cinq simu-
lations qui correspondent chacune a` un pas de temps donne´ de l’agent-mode`le des pre´dateurs.
L’agent-mode`le des pre´dateurs produit ses donne´es soit au jour, soit tous les 15 jours, soit tous
les mois, soit tous les six mois, soit chaque anne´e. Les donne´es sont e´videmment cohe´rentes
quelque soit le pas de temps et l’agent-mode`le produit par exemple au jour une mortalite´
correspondant a` 1/360 de la mortalite´ qu’il produit a` l’anne´e. Le tableau 5.20 pre´sente les
hypothe`ses et la valeur des parame`tres utilise´s.
Re´sultats : Pour le sce´nario 1, la mortalite´ au cours de la simulation est constante. Le tableau
Manuscrit de doctorat 135
Chapitre 5 – Biais computationnels dans les mode`les complexes de peuplements
dtpredateurs jour 15 jours mois 6 mois Anne´e
M(t) 2.78 41.67 83.33 5.102 103
Tab. 5.21: He´te´roge´ne´ite´ temporelle – sce´nario 1 : simulations
dtpredateurs jour 15 jours mois 6 mois Anne´e
M(t) y = 1.39× x y = 20.84× x y = 41.67× x y = 250× x y = 500× x
Tab. 5.22: He´te´roge´ne´ite´ temporelle – sce´nario 2 : simulations
5.21 pre´sente le pas d’activation de l’agent-mode`le des pre´dateurs et la mortalite´ induite sur les
proies correspondante a` ce pas d’activation. La figure 5.23 pre´sente la dynamique obtenue pour
la population de proies en fonction du pas d’activation de l’agent-mode`le des pre´dateurs. On
voit que la dynamique est diffe´rente selon le pas de temps. On constate cependant, que meˆme
si le syste`me est sensible a` la discre´tisation temporelle, le mode`le ne permet pas d’exhiber au
mieux le biais induit par cette discre´tisation. En effet, la population revient tre`s vite a` son
e´tat d’e´quilibre.
Pour le sce´nario 2, l’e´volution de la mortalite´ au cours de la simulation est line´aire et
s’accroˆıt au cours du temps. Le tableau 5.22 pre´sente le pas d’activation de l’agent-mode`le
des pre´dateurs et la mortalite´ induite sur les proies correspondante a` ce pas d’activation. La
figure 5.24 pre´sente les dynamiques obtenues pour la population de proies en fonction du
pas d’activation de l’agent-mode`le des pre´dateurs. Les re´sultats sont tre`s diffe´rents suivant la
discre´tisation temporelle choisie et ainsi plus inte´ressant que pour le sce´nario 2.
5.7.5 Analyse
Dans cette section, nous avons e´tudie´ les biais computationnels lie´s a` la discre´tisation
he´te´roge`ne en nombre d’agents et aux discre´tisations he´te´roge`nes spatiales et temporelles dans
des mode`les de peuplements. Concernant la discre´tisation en nombre d’agents, nous avons vu
que le syste`me e´tait tre`s sensible a` cette discre´tisation et a` son he´te´roge´ne´ite´. Les re´sultats
sont alors parfois tre`s mauvais. Une discre´tisation faible en nombre de pre´dateurs entraˆıne
ainsi les pires re´sultats. Par contre, une discre´tisation faible en nombre de proies semble
moins influencer les re´sultats. On comprend que diminuer le nombre d’agents sans diminuer
le nombre d’individus fait perdre d’autant le nombre de traits particuliers individuels qui
e´voluent au cours de la simulation. Mais, il est toutefois impossible en l’e´tat d’abstraire ces
re´sultats et la discre´tisation he´te´roge`ne en nombre d’agents est un facteur sensible dans la
mode´lisation de mode`les de peuplements.
Les re´sultats sur la sensibilite´ du syste`me a` la discre´tisation spatiale he´te´roge`ne montre
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Sensibilite´s d’un Ibm aux discre´tisations he´te´roge`nes
(a) Pas d’activation : jour (b) Pas d’activation : 15 jours
(c) Pas d’activation : mois (d) Pas d’activation : 6 mois
(e) Pas de temps : anne´e
Fig. 5.23: Discre´tisation temporelle he´te´roge`ne – cas de deux populations – sce´nario 1.
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(a) Pas d’activation : jour (b) Pas d’activation : 15 jours
(c) Pas d’activation : mois (d) Pas d’activation : 6 mois
(e) Pas d’activation : anne´e
Fig. 5.24: Discre´tisation temporelle he´te´roge`ne – cas de deux populations – sce´nario 2.
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eux-aussi une forte sensibilite´ du syste`me a` ce facteur. La` encore, les re´sultats sont plus
e´loigne´s des dynamiques attendues que dans le cas homoge`ne. En particulier, nous avons
constate´ qu’une faible discre´tisation donnait des re´sultats non conformes au mode`le concep-
tuel, alors que les re´sultats obtenus avec une discre´tisation forte e´taient conformes.
Enfin, les re´sultats concernant la sensibilite´ du syste`me a` la discre´tisation temporelle
he´te´roge`ne vont dans le meˆme sens. Les dynamiques observe´es sont diffe´rentes suivant la
discre´tisation, et c’est particulie`rement marque´ dans le deuxie`me sce´nario e´tudie´. En effet, les
re´sultats du premier sce´nario montrent bien e´videmment des dynamiques diffe´rentes suivant
le pas d’activation de la population de pre´dateurs, mais le syste`me revient vite a` son e´tat
d’e´quilibre, ce qui tend alors a` masquer le biais introduit par la discre´tisation temporelle. Le
sce´nario 2 nous a permis de mieux exhiber le biais induit par le discre´tisation.
5.8 Conclusion
L’objectif de ce chapitre e´tait d’exhiber un certain nombre de proprie´te´s qu’un outil de
simulation doit garantir pour mettre en œuvre des agents dans une simulation et d’identifier
les hypothe`ses computationnels introduites dans le mode`le au moment de son imple´mentation
et qui peuvent entraˆıner des biais critiques sur les re´sultats. Nous avons mis en œuvre des
mode`les issus d’un cadre conceptuel unique afin d’identifier de manie`re syste´matique les
hypothe`ses introduites dans chaque mode`le computationnel. Cette e´tude a porte´ sur les
mode`les Ibm de peuplements, parce qu’ils permettent de mettre en œuvre des processus
particulie`rement sensibles aux biais computationnels : cre´ation, destruction et de´placement
d’agents.
Nous avons tout d’abord e´tudie´ les proprie´te´s qu’un outil de simulation doit garantir
pour pouvoir mettre en œuvre des mode`les agents. La synchronicite´ des comportements, leur
synchronisation et le choix des e´tats initiaux des agents sont des points critiques pour le
syste`me. En particulier, nous avons vu que les variables lie´es, donc manipule´es par diffe´rents
comportements, pouvaient poser des proble`mes majeurs de cohe´rence du mode`le, entraˆınant
des re´sultats aberrants. Nous avons e´galement montre´ qu’une solution stochastique pour la
mise en œuvre d’un mode`le conceptuel qui ne l’est pas doit eˆtre utilise´e en connaissance
de cause, le mode`le stochastique entraˆınant des hypothe`ses implicites qui n’existent pas
force´ment au niveau conceptuel. Il est par conse´quent absolument ne´cessaire d’e´crire les
algorithmes avec beaucoup de pre´caution et d’en ve´rifier le bon comportement. Ceci est
un point critique pour les mode`les Ibm dont le code informatique est la seule repre´sentation.
Ensuite, nous avons e´tudie´ la sensibilite´ des mode`les aux discre´tisations homoge`ne et
he´te´roge`ne en nombre d’agents et aux discre´tisations homoge`nes et he´te´roge`nes spatiales
et temporelles. Nous avons constate´ que les mode`les sont tre`s sensibles a` ces facteurs et,
suivant la discre´tisation utilise´e, les re´sultats peuvent ne plus eˆtre conformes au mode`le
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conceptuel. Nous remarquons, que meˆme si certains re´sultats peuvent eˆtre intuitifs, c’est-a`-
dire que l’origine des biais est connue, il n’est pas possible d’en connaˆıtre de manie`re ge´ne´rale
les conse´quences sur les re´sultats. Selon les mode`les, les biais sont plus ou moins marque´s et
certains processus mode´lise´s peuvent meˆme en masquer en partie l’influence. Par conse´quent,
l’e´tude de ces biais, introduits au niveau computationnel, doit eˆtre syste´matique pour tout
mode`le e´tudie´. De plus, la construction d’un mode`le et le choix des niveaux de granularite´ de
description est de fait un compromis entre la pre´cision des re´sultats requise et les ressources
disponibles pour les produire. Ce compromis de´pend alors du syste`me, des ressources et du
mode`le mis en œuvre.
Il est donc ne´cessaire de disposer d’outils spe´cialise´s de simulation. Les the´maticiens
doivent e´galement connaˆıtre les biais computationnels et doivent ainsi comple`tement expli-
citer leur mode`le (variable lie´e, discre´tisations, etc.). Enfin, un outil de simulation doit per-
mettre d’expliciter entie`rement le mode`le, garantir les proprie´te´s que nous avons identifie´es
et permettre des analyses syste´matiques des biais computationnels. Par conse´quent, c’est ce
que nous avons fait dans notre simulateur.
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Chapitre 6
Etude de mode`les e´cosyste´miques des
peˆches
6.1 Introduction
Le travail de cette the`se s’inscrit en partie dans le cadre du projet ANR Chaloupe1.
Ce projet part du constat que l’analyse des se´ries temporelles de la biodiversite´ du golfe de
Gascogne (GdG) pre´sente une e´volution significative en termes de qualite´ et de quantite´ de la
composition faunistique au cours des trente dernie`res anne´es. Deux facteurs exoge`nes ont e´te´
identifie´s comme pouvant expliquer ces modifications : 1o le re´chauffement climatique mesure´
dans le GdG (Blanchard 05b; Poulard 05; Blanchard 01) et 2o la pression anthropique, en
particulier le pre´le`vement plus ou moins se´lectif ope´re´ par les flottilles de peˆche du GdG. Le
point de de´part de ce projet est donc de rassembler des compe´tences multiples, e´cologues,
halieutes, informaticiens et mode´lisateurs, pour essayer d’appre´hender cette re´alite´ afin d’en
comprendre les dynamiques et d’e´tudier le roˆle des diffe´rents processus qui les structurent.
Les objectifs de ce projet sont donc : 1o identifier l’e´volution de la biodiversite´ en lien avec
les tendances environnementales locales lie´es au changement climatique et a` l’e´volution de la
pression de peˆche ; 2o de´terminer l’adaptation des exploitations aux e´volutions du contexte
environnemental, e´conomique et institutionnel ; 3o e´tablir les diagnostics sur le statut de
diffe´rents types de syste`mes re´gionaux2, les risques de crises et leurs conditions de viabilite´ ;
et enfin 4o de´velopper des mode`les de simulation des syste`mes bio-e´conomiques.
1 CHAngement gLObal, dynamiqUe de la biodiversite´ marine exploite´e et viabilite´ des PEcheries
– Projet Biodiversite´ ANR-IFB 2005. Coordination : F. Blanchard et O. The´baud (Ifremer) –
http://www.projet-chaloupe.fr/
2 plateau continental tempe´re´ du Golfe de Gascogne GdG, plateau tropical amazonien de Guyane franc¸aise,
et e´cosyste`me d’upwelling du Maroc.
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Notre roˆle dans ce projet est de : 1o produire des mode`les Ibm ou mixtes du peuple-
ment de poissons exploite´ du Golfe de Gascogne (GdG) dans un environnement variable
(influence du re´chauffement climatique) en collaboration avec des e´cologues et des halieutes
de l’Ifremer et de l’Ird ; 2o construire une plate-forme de simulation ope´rationnelle base´e
sce´narios et permettant d’e´tudier la biodiversite´ du GdG dans un environnement variable
avec notre mode`le e´cosyste´mique ; 3o retrouver les e´volutions de se´ries historiques du peu-
plement de poissons du GdG afin de distinguer l’influence du re´chauffement climatique de
celui des activite´s de peˆche. Ainsi, l’objectif de ce chapitre est de s’appuyer sur les travaux
effectue´s dans le cadre du projet Chaloupe afin d’exhiber les proble´matiques que nous avons
rencontre´es et qui justifient notre proposition. Nous cherchons a` mettre en e´vidence la perti-
nence de notre proposition en termes de mode`le, d’outil et de me´thodologie, tout en faisant
transparaˆıtre le travail de mode´lisation effectue´ (pre´sente´ pour l’essentiel en annexes) et le
simulateur qui nous a permis de produire tous nos re´sultats.
L’objet d’e´tude premier de ce chapitre est le syste`me peuplement-peˆcheries e´voluant dans
un environnement variable. Mais, a` cela viennent s’agre´ger les proble´matiques de mode´lisation
et de multi-mode´lisation, soit des questions de couplage, de construction incre´mentale de
mode`les et de manipulation de mode`les complexes. Ces questions, nous proposons de les
aborder de manie`re incre´mentale, afin d’appre´hender une a` une les proble´matiques principales,
en enrichissant petit a` petit les syste`mes mode´lise´s, avant de mettre en commun l’ensemble
de ces efforts.
Nous avons construit ce chapitre sur des actions de mode´lisation qui s’appuient chacune
sur un syste`me d’agents-mode`les qui de´finit le cadre de mode´lisation. La premie`re action de
mode´lisation illustre des travaux effectue´s sur la mode´lisation de peuplements marins. Ces
travaux nous ont permis d’e´tudier et de valider un certain nombre d’e´le´ments fondamentaux
de mode´lisation, tels que le couplage de mode`les Ibm et Edp de peuplements, et ils nous
permettent ici d’exhiber les me´canismes principaux de construction de syste`mes d’agents-
mode`les. Ensuite, nous changeons d’e´chelle et abordons deux actions de mode´lisation du
peuplement e´cologique du GdG. Celles-ci re´sument des travaux effectue´s sur le dimension-
nement de notre mode`le Edp de peuplements et du mode`le Ibm de peuplements du GdG.
La quatrie`me action de mode´lisation nous a permis de valider le couplage de mode`les de
peuplements et de mode`les de peˆcheries et donc plus largement de couplage de mode`les
he´te´roge`nes. C’est l’occasion ici d’exhiber les proble´matiques d’he´te´roge´ne´ite´ de mode´lisation
et d’e´chelles. La cinquie`me action se focalise sur la mode´lisation e´conomique du marche´ des
navires de peˆche. Enfin, nous revenons sur un certain nombre de proble´matiques que nous
avons rencontre´. Nous pre´sentons alors l’outillage de notre simulateur et la manie`re dont nous
avons ge´re´ la complexite´ des processus de mode´lisation et de simulation. Cet outillage permet
d’ouvrir des pistes pour l’automatisation plus pousse´e de certaines actions de mode´lisation
et de simulation ; en cela, il est essentiellement un prolongement concret de notre proposition
me´thodologique. Avant d’aborder les actions de mode´lisation, nous introduisons le contexte




6.2 Contexte et proble´matiques
L’e´tude de la co-viabilite´ des syste`mes e´cologiques et des syste`mes e´conomiques d’exploi-
tation des peˆcheries s’articule autour de la ne´cessite´ d’e´valuer les processus et interactions
en jeu, donc de comprendre les me´canismes du syste`me biodiversite´-peˆcheries ; on parle alors
d’approche e´cosyste´mique. Cette analyse, sous-tendue par la construction de mode`les de ces
syste`mes, doit nous permettre d’appre´cier l’e´volution de ces mode`les selon diffe´rents sce´narios,
afin d’envisager l’effet de diffe´rentes mesures de gestion sur la survie des syste`mes.
L’approche e´cosyste´mique s’inte´resse aux interactions re´ciproques dans lesquelles sont
implique´s les diffe´rents syste`mes et que le re´chauffement climatique vient e´galement bousculer.
La modification de la biodiversite´ n’est pas sans conse´quence sur l’e´conomie qui l’exploite.
Les variations d’abondances d’espe`ces d’inte´reˆt commercial, de meˆme que la condition sociale
des peˆcheurs, peuvent directement peser sur les peˆcheries et l’e´conomie de la peˆche dans
son ensemble. De meˆme, les modifications des e´quilibres entre espe`ces peuvent influence´es
positivement ou ne´gativement les espe`ces marines, qui voient leurs pre´dateurs ou leurs proies
plus ou moins nombreux, alors meˆme que le re´chauffement climatique peut influencer a` son
tour les diffe´rentes espe`ces de diffe´rentes manie`res. Le couple e´cosyste`me–secteur e´conomique
constitue ainsi un syste`me complexe : il est compose´ de nombreuses entite´s autonomes en
interaction aux comportements non line´aires et localise´es dans un environnement he´te´roge`ne.
Comprendre, d’une part, l’influence d’une modification climatique sur la biodiversite´ de
l’e´cosyste`me marin, et d’autre part, appre´hender les devenirs possibles du syste`me en fonction
de diverses hypothe`ses et sce´narios, requiert alors un outil de simulation pouvant prendre
en compte les he´te´roge´ne´ite´s du syste`me et la variabilite´ de l’environnement. Plus encore,
envisager des politiques de gestion des peˆcheries et pouvoir les expe´rimenter par simulation
dans la perspective d’interactions fortes entre le syste`me e´conomique et l’e´cosyste`me ne´cessite
de pouvoir mode´liser et conside´rer une grande richesse de comportements, divers sce´narios
et hypothe`ses, diffe´rents mode`les avec diffe´rentes e´chelles (de mode´lisation et d’analyse) et
donc diffe´rentes granularite´s des mode`les.
Enfin, les diffe´rents mode`les, Edp et Ibm, permettant de mode´liser les peuplements
e´cologiques, doivent eˆtre valide´s structurellement, expe´rimente´s et leurs parame`tres de´finis.
Il en est de meˆme pour les mode`les Ibm de peˆcheries. Ainsi, il est ne´cessaire d’expe´rimenter
un mode`le apre`s l’autre, en comlexifiant petit a` petit les proble`mes aborde´s. Ces diffe´rentes
expe´rimentations et e´tudes doivent trouver leur place au sein de la de´marche globale de
mode´lisation qui doit permettre in fine de re´pondre a` la question pose´e.
Remarque Nous avons, dans le chapitre pre´ce´dent, fait une le´ge`re digression en nommant
agent un individu d’un Ibm. Nous distinguons maintenant a` nouveau les agents de notre
proposition – les agents-mode`les, agents-controˆleurs ou agents-observateurs – et les individus
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qui peuplent nos Ibm. En particulier, nous appelons agents-individus les individus computa-
tionnels des Ibm.
6.3 Objet d’e´tude et patterns
L’objectif de cette section est de pre´senter les patterns majeurs caracte´risant les dy-
namiques du syste`me peuplements–peˆcheries du GdG. Nous avons choisi de pre´senter ces
patterns hors du cadre d’une action de mode´lisation, car ils ont structure´ notre de´marche
de mode´lisation et ils justifient par conse´quent, au moins indirectement, l’organisation de
ce chapitre. De plus, la pre´sentation de ces patterns nous oblige a` mieux de´finir le syste`me
peuplements–peˆcheries du GdG. Ils de´crivent le syste`me dans sa globalite´, fixant ainsi les
e´chelles auxquelles nous nous inte´ressons et les donne´es sur lesquelles nous devons nous ap-
puyer et que nous devons observer en simulation. Nous avons donc choisi d’esquisser dans
cette section, en meˆme temps que les patterns, les informations qui structurent le syste`me
peuplements–peˆcheries du GdG.
6.3.1 Proble´matique e´cologique
Le GdG est peuple´ de nombreuses espe`ces de poissons3, mais 80% de la biomasse est
constitue´e par neuf espe`ces qui sont parmi les plus importantes du point de vue e´conomique
(pour la peˆche). Ces espe`ces sont : les anchois, les baudroies communes, les chinchards, les
merlans, les merlans bleus, les merlus europe´ens, les sardines, les tacauds et les petits tacauds.
Elles s’organisent en un re´seau trophique, c’est-a`-dire que chaque espe`ce occupe une place
particulie`re dans un re´seau de relations de pre´dation.
Le GdG repre´sente une superficie d’environ 225000 km2. Sche´matiquement, il commence
au Nord a` la pointe de la Bretagne et se prolonge au Sud jusqu’aux coˆtes de l’Espagne.
Les e´cologistes peuvent de´crire, avec plus ou moins de pre´cision, les habitats des diffe´rents
peuplements a` l’inte´rieur duGdG en fonction de la latitude et de la profondeur. De nombreux
peuplements ont cependant des aires de re´partition plus e´tendues. Les habitats des espe`ces
e´tudie´es ne co¨ıncident pas et la coexistance spatiale (voire temporelle) des espe`ces doit eˆtre
prise en compte dans les interactions trophiques. Ainsi, la distribution spatiale reste une
composante importante de la dynamique des espe`ces.
Le re´chauffement des eaux du GdG a e´te´ observe´ au cours des trente dernie`res anne´es.
En re´alite´, il semble avoir eu lieu de manie`re brutale en trois ans, de 1987 a` 1991, et se serait
traduit par une augmentation de la tempe´rature moyenne des eaux de surface de 1,5 degre´s.
3 Poisson est pris ici au sens large, c’est-a`-dire essentiellement poissons au sens strict, crustace´s et mollusques
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Ce re´chauffement peut eˆtre conside´re´ comme relativement homoge`ne dans l’environnement
de par la ge´ographie du GdG.
Maintenant, concernant les patterns qui caracte´risent l’e´cosyste`me du GdG sur les
trente dernie`res anne´es, il nous faut d’abord de´crire les indicateurs sur lesquels ils se basent.
En effet, les e´cologistes ont observe´ cet e´cosyste`me au travers de trois indicateurs globaux
(Blanchard 05b; Poulard 05; Blanchard 01) : le poids moyen global, la latitude pre´fe´rentielle
moyenne et le niveau trophique moyen.
(Poids moyen global) Chaque espe`ce biologique est caracte´rise´e par le poids moyen d’un
individu de cette espe`ce. Ainsi, si un syste`me n’est compose´ que d’une espe`ce donne´e, le
poids moyen global de ce syste`me est le poids moyen de l’espe`ce qui le compose. Prenons
un autre exemple, si l’on conside`re un e´cosyste`me compose´ de deux espe`ces A et B, le poids
moyen global de cet e´cosyste`me est la moyenne des poids moyens des espe`ces A et B, chacun
ponde´re´ par le nombre d’individus de l’espe`ce correspondante. De cette manie`re, dire que
le poids moyen global diminue pour un e´cosyste`me donne´, c’est dire qu’il y a en proportion
une augmentation des espe`ces dont les individus ont un poids moyen faible. Remarquons par
ailleurs que ge´ne´ralement plus le poids moyen d’une espe`ce est e´leve´, plus cette espe`ce est
inte´ressante commercialement et donc recherche´e par les peˆcheurs.
(Latitude pre´fe´rentielle moyenne) Chaque espe`ce biologique est caracte´rise´e par une
re´partition ge´ographique qui lui est propre. On peut ainsi caracte´riser une espe`ce donne´e
par la latitude du centre de gravite´ de sa re´partition ge´ographique qui est sa latitude
pre´fe´rentielle. L’hypothe`se a` l’origine de cet indicateur est que l’on peut penser que la
re´partition ge´ographique des espe`ce est fonction, entres autres choses, de la tempe´rature des
eaux. Le centre de gravite´ de la re´partition ge´ographique d’une espe`ce donne´e repre´sente alors
la tempe´rature «ide´ale» de cette espe`ce. Et la re´partition est d’autant plus large (du Nord
au Sud) que les individus de l’espe`ce supportent des e´carts par rapport a` cette tempe´rature
«ide´ale». Revenons alors a` un e´cosyste`me comme celui du GdG. Une espe`ce dont la latitude
pre´fe´rentielle est en-dessous des latitudes du GdG est dite a` affinite´ chaude. Une espe`ce dont
la latitude pre´fe´rentielle est au-dessus des latitudes du GdG est dite a` affinite´ froide. Et
enfin, celles qui ont pour latitude pre´fe´rentielle une latitude qui passe par le GdG sont dites
indige`nes. Par conse´quent, si l’on prend l’exemple d’un re´chauffement des eaux de la plane`te,
on peut s’attendre a` voir les espe`ces d’affinite´ chaude augmenter en proportion dans le GdG
par rapport aux espe`ces d’affinite´ froide. Cet exemple de dynamique se traduit alors par une
diminution de la latitude pre´fe´rentielle moyenne dans le GdG. Celle-ci est donc calcule´e en
faisant la moyenne des latitudes pre´fe´rentielles de chaque espe`ce pre´sente dans l’e´cosyste`me
ponde´re´es par le nombre d’individus par espe`ce. Remarquons par ailleurs que les espe`ces
d’affinite´ froide par rapport au GdG sont en ge´ne´ral des espe`ces caracte´rise´es par un poids
moyen e´leve´ et les espe`ces d’affinite´ chaude par un poids moyen faible.
(Niveau trophique moyen) Un e´cosyste`me est compose´ de divers peuplements qui sont
en interaction trophique, c’est-a`-dire qu’il y a des relations de pre´dations entre les espe`ces.
Ces relations trophiques peuvent eˆtre de´crites au moyen d’un re´seau trophique dans lequel
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chaque espe`ce prend sa place. Au «sommet» du re´seau se trouve les top-pre´dateurs qui ne sont
mange´s par aucune autre espe`ce de l’e´cosyste`me, mais qui en chassent certaines. «Tout en
bas» du re´seau se trouve les proies qui ne mangent aucune autre espe`ce de poissons, mais sont
mange´es par certains pre´dateurs. Enfin au milieu se trouve un certain nombre de pre´dateurs
interme´diaires. Cette hie´rarchisation des espe`ces se traduit par un niveau trophique qui
caracte´rise chaque espe`ce et qui correspond a` la place de l’espe`ce dans le re´seau trophique.
Ainsi une espe`ce avec un niveau trophique e´leve´ est plutoˆt de type grand pre´dateur, alors
qu’un niveau trophique faible correspond a` des proies qui sont peu pre´datrices. Le niveau
trophique moyen pour un e´cosyste`me donne´ est alors la moyenne des niveaux trophiques
de chaque espe`ce pre´sente dans l’e´cosyste`me ponde´re´s par le nombre d’individus de chaque
espe`ce. On peut ainsi caracte´riser l’e´volution en proportion des pre´dateurs et des proies pour
un e´cosyste`me donne´.
Nous pouvons alors enfin de´crire les patterns principaux de notre e´tude. Ceux-ci se
traduisent par une diminution au cours de la pe´riode conside´re´e du poids moyen global, de
la latitude pre´fe´rentielle moyenne et du niveau trophique moyen pour l’e´cosyste`me marin du
GdG. Remarquons que les indicateurs sont globaux et que leur dynamique de´crit une re´alite´
qui peut eˆtre explique´e par diffe´rents processus structurants du syste`me.
6.3.2 Proble´matique e´conomique
Nous nous inte´ressons ici aux aspects sociaux et e´conomiques de la peˆche. Nous
conside´rons deux types d’entite´s : les peˆcheurs et les unite´s de peˆche. Dans le GdG, il y
a environ 2000 patrons-peˆcheurs qui font la plupart du temps travailler chacun un navire de
peˆche. Une unite´ de peˆche correspond donc ge´ne´ralement a` un navire, mais elle peut aussi
repre´senter une flottille de navires. Au niveau phe´nome´nologique, il y a les activite´s de peˆche
en tant que telles et le marche´ des navires de peˆche. Ce sont la` les deux grands phe´nome`nes du
syste`me. Il y a cependant d’autres processus a` conside´rer : la formation du prix des poissons,
les politiques de gestion, l’e´volution des conditions sociales des peˆcheurs, etc.
Le syste`me des peˆcheries est caracte´rise´ par l’he´te´roge´ne´ite´ et la dynamicite´ de ses
composantes. En effet, diffe´rents me´tiers structurent les activite´s de peˆche et les peˆcheurs
peuvent en changer pour se porter sur des espe`ces plus inte´ressantes e´conomiquement. C’est
le meˆme principe avec les zones de peˆche qui divisent le GdG en six zones et vers lesquelles
peuvent se de´placer les peˆcheurs suivant leur me´tier et les abondances des peuplements
de poissons. Plus ge´ne´ralement, il y a diffe´rents processus responsables des dynamiques
d’allocation de l’effort de peˆche entre les diffe´rentes composantes de la peˆcherie (me´tiers,
zones, etc.).
La question de l’he´te´roge´ne´ite´ est e´galement incontournable concernant le marche´ des
navires de peˆches, neufs et d’occasion, qui est, pour les e´conomistes des peˆches, un phe´nome`ne
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essentiel pour comprendre et expliquer les dynamiques des peˆcheries. Les me´canismes de
formation des prix des navires sont complexes et traduisent l’attractivite´ du secteur de la
peˆche entre autre. De plus, comme les flottilles sont tre`s diffe´rentes, de par leur aˆge ou
leur capacite´s techniques, le marche´ des navires de peˆche est un marche´ de biens fortement
he´te´roge`nes.
Les aspects sociaux s’e´tudient au travers du rapport de l’activite´ des peˆcheurs avec le
reste de la socie´te´ : de´part en retraite, reconversion. Leurs comportements sont conditionne´s
par leur capital qui de´pend de la ressource, mais e´galement des politiques de gestion des
peˆches et de l’e´tat de l’e´conomie en ge´ne´ral.
Maintenant que nous avons les informations nous permettant d’appre´hender quelque
peu la re´alite´ du syste`me e´conomique des peˆcheries, abordons la question des patterns.
Tout d’abord, la de´pre´ciation d’une unite´ de peˆche suit une e´volution de´crivant la perte
d’efficacite´ re´gulie`re duˆe au vieillissement et la compensation de ce vieillissement par des
re´investissements re´guliers effectue´s par le peˆcheur. Il n’est pas e´vident que cette e´volution
soit un pattern, mais c’est une dynamique structurante d’une unite´ de peˆche.
L’e´volution du prix moyen d’un navire de peˆche au cours de la pe´riode conside´re´e est un
pattern fondamental du syste`me, la formation de ce prix fait d’ailleurs l’objet de nombreuses
recherches en e´conomie des peˆches. Le prix re´el des unite´s de peˆche (c’est-a`-dire le prix objectif
du mate´riel), l’e´tat de l’e´conomie et l’attractivite´ des me´tiers de la peˆche conditionnent le prix
du navire. Notons donc que le prix d’un navire correspond au prix re´el du mate´riel (qui est
fonction de son efficacite´ technique) plus un prix re´siduel (positif ou ne´gatif) qui caracte´rise
la fonction d’une rente.
Enfin, l’e´volution du nombre d’unite´s de peˆche dans le GdG est duˆe a` un certain nombre
de processus : l’attractivite´ du me´tier, l’e´tat des ressources, le prix des navires de peˆche, les
phe´nome`nes sociaux (traditions, he´ritages, culture) et les politiques de gestion des peˆches.
Cette e´volution est donc aussi un pattern du syste`me.
6.4 Action 1 : Mode´lisation de peuplements marins
6.4.1 Question de mode´lisation et patterns
Question de mode´lisation : Pour commencer, nous mode´lisons deux populations de
poissons en interaction. Nous voulons ainsi valider un syste`me d’agents-mode`les de proies–
pre´dateurs avec diffe´rentes approches de mode´lisation (Edp et Ibm). En effet, dans une
de´marche incre´mentale de mode´lisation, nous voulons valider les me´canismes d’interaction
entre populations (dont le couplage de mode`les) et de construction des habitats des peuple-
ments afin de pouvoir s’appuyer, dans les e´tudes suivantes, sur un syste`me d’agents-mode`les
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ope´rationnel. Le mode`le Edp en particulier est un mode`le original qu’il est ne´cessaire d’e´tudier
sur des exemples simples. Enfin, d’un point de vue plus pe´dagogique, cette e´tude est l’occasion
d’exhiber et ve´rifier les me´canismes e´le´mentaires de nos syste`mes d’agents-mode`les, c’est-a`-
dire l’encapsulation des mode`les de phe´nome`nes, la construction d’un cadre de mode´lisation,
la modification du comportement d’un agent-mode`le sans impact sur le reste du syste`me et
enfin l’ajout d’un nouvel agent sans impact sur le reste du syste`me.
Patterns et artefacts : Nous voulons reproduire les dynamiques de peuplements marins
the´oriques. Isole´, un peuplement occupe l’environnement en fonction de son habitat qui de´crit
ainsi la manie`re dont les individus s’y re´partissent. De plus, l’effectif a tendance a` se stabiliser,
car l’environnement ne peut pas accueillir un nombre infini d’individus. Donc, il y a un point
d’e´quilibre de la population qui est fonction de l’environnement. Dans le cas d’un syste`me
proies–pre´dateurs, nous nous basons sur le pattern proies–pre´dateurs classique (voir section
2.4.4). Les dynamiques en nombre des populations exhibent alors des cycles qui de´crivent
une inter-de´pendance des peuplements. Par conse´quent, nous observons dans cette e´tude
l’e´volution des effectifs pour chaque espe`ce au cours du temps, ainsi que leur distribution
spatiale.
6.4.2 Cadre de mode´lisation
Hypothe`ses et phe´nome`nes : Les habitats des poissons sont force´s dans le syste`me, mais
pourraient e´ventuellement eˆtre modifie´s. Il est donc ne´cessaire pour nous de pouvoir les de´crire
inde´pendamment du reste du syste`me comme un phe´nome`ne a` part.
Ensuite, les deux populations font l’objet d’e´tudes se´pare´es, il est donc ne´cessaire pour
nous de les conside´rer comme des phe´nome`nes distincts. Remarquons cependant que nous
de´veloppons ici un mode`le de pre´dation dans lequel chaque espe`ce calcule l’impact de la
pre´dation (positif pour les pre´dateurs et ne´gatif pour les proies) sur ses individus, comme
c’est le cas souvent dans les mode`les agre´ge´s et en particulier dans notre mode`le Edp (voir
annexe C). Dans une de´marche Ibm classique, on aurait davantage envie que les individus
pre´dateurs suppriment eux-meˆmes les proies qu’ils mangent. C’est alors un autre mode`le qu’il
faudrait aborder dans une autre action de mode´lisation.
Cadre de mode´lisation : Les phe´nome`nes que l’on veut mode´liser sont une population
de proies, une population de pre´dateurs, l’habitat des proies et celui des pre´dateurs. Il y
a donc quatre agents-mode`les comme le montre la figure 6.1. Nous souhaitons observer les
distributions spatiales des peuplements, ainsi que le nombre total d’individus au cours du
temps. Les agents-mode`les des peuplements doivent donc e´crire ces artefacts. De plus, l’agent-
mode`le des pre´dateurs doit avoir des informations sur les proies, pour calculer un impact de
la pre´dation, et il lit par conse´quent l’artefact de´crivant la distribution spatiale des proies.
De la meˆme manie`re, l’agent-mode`le des proies doit avoir des informations sur l’effectif des
150 Ste´phane Bonneaud
Action 1 : Mode´lisation de peuplements marins
Fig. 6.1: Diagramme d’agents-mode`les – Action de mode´lisation 1 – Cadre de mode´lisation
d’un syste`me pre´dateurs-proies.
pre´dateurs afin de calculer une mortalite´ par pre´dation. Enfin, chaque espe`ce doit pouvoir
connaˆıtre son habitat et donc les agents-mode`les des peuplements lisent chacun un artefact
le de´crivant.
Il y a e´galement dans le cadre de mode´lisation quatre agents-observateurs qui produisent
des observables des distributions spatiales des peuplements et de leur effectif total.
Ele´ments de mode´lisation : Remarquons que pour connaˆıtre l’effectif total de chaque
espe`ce, il nous suffit d’utiliser un agent-observateur qui a` l’aide d’une ope´ration peut calculer
cette quantite´ au rythme temporel voulu. Ainsi, il n’est pas ne´cessaire de faire prendre en
charge ce calcul par les agents-mode`les des peuplements qui n’utilisent pas directement cette
valeur.
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Fig. 6.2: Diagramme d’agents-mode`les – Cadre de mode´lisation pour expe´rimenter diffe´rentes
approches de mode´lisation pour un peuplement de poissons avec un habitat fixe´.
6.4.3 Expe´rimentation unitaire : choix de l’approche de
mode´lisation
Proble´matique : Pour pouvoir valider le syste`me proies–pre´dateurs, nous voulons dans
un premier temps valider le cas d’un peuplement. Nous voulons de plus pouvoir e´valuer les
dynamiques obtenues avec un mode`le Ibm et avec un mode`le Edp de ce peuplement.
Moyens : Pour nous concentrer sur une seule population, nous ne mettons en œuvre qu’une
partie du cadre de mode´lisation. Ceci est rendu facile par la possibilite´ d’utiliser des mode`les
extensionnels qui n’ont pas besoin de donne´es d’entre´es pour fonctionner et qui permettent
surtout de forcer le comportement de n’importe quel agent-mode`le. De plus, les donne´es
partage´es e´tant comple`tement explicite´es et formalise´es au moyen des artefacts, il suffit que
ces derniers soient initialise´s pour que le syste`me de mode`les puissent eˆtre mis en œuvre.
En l’occurence ici, nous proposons de nous concentrer sur le cadre simplifie´ de la figure 6.2,
mais remarquons que tous les e´le´ments permettant a` la population d’interagir avec les autres
e´le´ments du cadre initial sont la`. Ainsi, les agents-mode`les«Habitat» et «Pre´dateurs» sont
compose´s de mode`les extensionnels. Nous maˆıtrisons alors comple`tement l’environnement
perc¸u (les artefacts) par l’agent «Proies». Enfin, pour n’e´tudier que le mode`le des proies,
l’agent-mode`le des «Pre´dateurs» e´crit une distribution en nombre de pre´dateurs nulle.
L’agent-mode`le «Habitat» construit quant a` lui une distribution de l’affinite´ positionne´e
dans un environnement quelconque. Nous utilisons le meˆme habitat que dans la section 5.4,
habitat qui est en forme de disque, centre´ dans l’environnement et avec une affinite´ qui est
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Parame`tres (principaux) : Informations
tmax = 3600 : dure´e de la simulation (nombre de pas de temps)
Ne = 10
4 : nombre initial d’individus de la population dans la mode`le Edp
Nagent = 10
4 : nombre initial d’agents dans le mode`le Ibm
discre´tisation spatiale : 16× 16
Tab. 6.1: Action 1 – expe´rience 1 : valeurs des parame`tres.
(a) Mode´lisation Edp (b) Mode´lisation Ibm
Fig. 6.3: Action 1 – expe´rience 1 – section 6.4.3 : e´volution en nombre du peuplement au
cours de la simulation.
maximale au centre du disque, nulle a` l’exte´rieur, et gradue´e sur les bords du disque.
Nous utilisons deux mode`les pour mettre en œuvre cette simulation, le mode`le Ibm utilise´
dans la section 5.6.2 - A du chapitre pre´ce´dent et le mode`le Edp pre´sente´ dans l’annexe C.
Enfin, le tableau 6.1 pre´sente les hypothe`ses principales que nous avons utilise´es pour effectuer
la simulation.
Re´sultats : Les re´sultats sont pre´sente´s dans les figures 6.3 et 6.4. La figure 6.3a pre´sente
l’e´volution en nombre du peuplement obtenue avec le mode`le Edp. La figure 6.3b pre´sente la
meˆme e´volution mais obtenue avec le mode`le Ibm. Ensuite, la figure 6.4 pre´sente l’e´tat de la
distribution spatiale du peuplement pour le mode`le Edp (6.4a) et Ibm (6.4b) pris a` un pas
de temps quelconque de la simulation.
On constate ainsi que le peuplement est stable quelle que soit l’approche de mode´lisation,
mais que le mode`le Ibm est plus irre´gulier, ce qui n’est pas surprenant.
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(a) Mode´lisation Edp (b) Mode´lisation Ibm
Fig. 6.4: Action 1 – expe´rience 1 – section 6.4.3 : distribution spatiale du peuplement suivant
la mode´lisation utilise´e (pas de temps quelconque).
6.4.4 Ajout d’un agent sans impact sur le reste du syste`me
Proble´matique : Nous proposons maintenant d’e´tudier l’impact sur la dynamique des proies
de l’ajout d’un peuplement de pre´dateurs. Nous souhaitons pouvoir avant tout retrouver un
pattern de type proies–pre´dateurs. Ce pattern est de´crit dans la section 2.4.4 de l’e´tat de
l’art et se traduit dans les donne´es par des cycles dans les dynamiques en nombre des deux
peuplements. L’inte´reˆt ici est e´galement de montrer comment l’ajout d’un nouvel agent dans
le syste`me n’influence pas le reste du syste`me, a` part au niveau des re´sultats bien e´videmment.
Moyens : Nous reprenons le syste`me d’agents-mode`les utilise´ dans l’expe´rience pre´ce´dente
et remplac¸ons le mode`le extensionnel de l’agent-mode`le «Pre´dateurs» par un mode`le inten-
sionnel (mode`le Edp utilise´ pour les proies). L’agent-mode`le«Proies» reprend quant a` lui
son mode`le Edp. Il nous faut e´galement rajouter l’agent-mode`le construisant l’habitat des
pre´dateurs et les agents-observateurs nous permettant d’observer les e´volutions en termes
de quantite´ et de distribution spatiale de l’artefact produit par l’agent «Pre´dateurs». Nous
utilisons le meˆme habitat pour les proies et pour les pre´dateurs. Enfin, le tableau 6.2 pre´sente
les hypothe`ses principales que nous avons utilise´es pour effectuer la simulation.
Re´sultats : La figure 6.5 pre´sente les re´sultats obtenus. On y pre´sente l’e´volution dans
l’espace des phases du nombre de pre´dateurs en fonction du nombre de proies. On peut
constater que l’on retrouve le pattern proies–pre´dateurs recherche´. De manie`re stricte, le
pattern proies–pre´dateurs est un cycle stable dans le temps qui tourne autour d’un point
fixe, formant ainsi une ellipse (cercle), alors qu’ici la dynamique converge vers ce point fixe.
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Parame`tres (principaux) : Informations
tmax = 3600 : dure´e de la simulation (nombre de pas de temps)
Nindividu,proies = 10
4 : nombre initial d’individus de la population de proies
Nindividu,predateurs = 10
2 : nombre initial d’individus de la population de pre´dateurs
discre´tisation spatiale : 16× 16
Tab. 6.2: Action 1 – expe´rience 2 : valeurs des parame`tres
Fig. 6.5: Action 1 – expe´rience 2 – section 6.4.4 : e´volution dans l’espace des phases du
nombre de pre´dateurs en fonction du nombre de proies.
Mais, ce n’est ici qu’une question de valeurs de parame`tres et d’e´tude du mode`le Edp.
6.4.5 Analyse
Cette action de mode´lisation nous permet de valider les me´canismes e´le´mentaires de notre
syste`me d’agents-mode`les et notre me´thodologie. Tout d’abord, le cadre de mode´lisation nous
permet de fixer les diffe´rentes composantes du syste`me, c’est-a`-dire les donne´es partage´es
et les donne´es observe´es au moyen des artefacts et les phe´nome`nes au moyen des agents-
mode`les. Ensuite, nous voyons que dans la mise en œuvre du cadre de mode´lisation, il est
possible de construire les diffe´rents agents-mode`les de manie`re incre´mentale. Le cadre de
mode´lisation nous guide dans cette construction incre´mentale en rationnalisant les services
que les agents-mode`les doivent rendre. Dans la premie`re expe´rience, nous avons ainsi pu
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produire des re´sultats avec un peuplement mode´lise´ a` l’aide d’une Edp, puis nous avons pu
facilement changer le mode`le de l’agent-mode`le et le remplacer par un mode`le Ibm avant de
produire des re´sultats tre`s comparables par ailleurs. Enfin, dans la seconde expe´rience, nous
avons pu montrer qu’il e´tait ensuite possible d’inte´grer un nouvel agent-mode`le sans impact
sur le reste du syste`me. Les interactions entre les agents-mode`les sont en effet de´crites dans
le cadre. Par ailleurs, nous avons par la`-meˆme pu retrouver le pattern proies–pre´dateurs que
nous cherchions.
6.5 Action 2 : Mode´lisation Edp de l’e´cosyste`me du
Golfe de Gascogne
6.5.1 Question de mode´lisation et patterns
Question de mode´lisation : L’objectif de cette e´tude est le passage a` l’e´chelle et le
dimensionnement du mode`le Edp au peuplement e´cologique du GdG. Il s’agit donc de re´gler
les parame`tres biologiques identifie´s par les experts afin de reproduire un certain nombre
de dynamiques recherche´es et, si cela est possible, de retrouver au moins dans les grandes
tendances des se´ries historiques de ces peuplements. D’un point de vue the´matique, il s’agit
e´galement d’e´tudier l’influence des processus de pre´dation et de co-occurence spatiale sur
la dynamique des peuplements. En effet, le re´seau trophique dans lequel sont implique´s les
peuplements et les habitats qui induisent la co-occurence spatiale de certains pre´dateurs avec
leurs proies conditionnent les dynamiques des diffe´rentes espe`ces en termes de nombre et de
distribution spatiale. Or notre mode`le Edp permet tout particulie`rement de mode´liser ces
processus de pre´dation et de distribution spatiale (voir annexe C). Par conse´quent, ce qui est
inte´ressant dans cette e´tude, c’est de voir dans quelle mesure notre mode`le est capable de
reproduire les dynamiques observe´es dans le syste`me re´el, alors meˆme que le re´chauffement
climatique n’est pas prise en compte et que l’impact de la peˆche est conside´re´ comme constant.
Patterns et artefacts : Nous souhaitons reproduire en tendance a` l’aide de notre mode`le
Edp les se´ries historiques des diffe´rentes espe`ces que nous e´tudions. Nous nous basons pour
cela sur les donne´es issues des campagnes de mesure EVHOE4. Ces donne´es ont e´te´ observe´es
dans le syste`me re´el par e´chantillonnage et sont donc en re´alite´ issues d’un mode`le statistique.
La question est d’e´tudier dans quelle mesure il est possible de reproduire les tendances
observe´es.
4 Les campagnes EVHOE sont des campagnes scientifiques de chalutages conduites par l’Ifremer qui
permettent d’obtenir les variations interannuelles des abondances des espe`ces du GdG.
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6.5.2 Cadre de mode´lisation
Hypothe`ses et phe´nome`nes : Il nous faut mode´liser neuf espe`ces de poissons, c’est
l’hypothe`se que nous avons pre´sente´e dans la section 6.3.1. De plus nous ne voulons pas
mode´liser le phe´nome`ne du re´chauffement climatique et le phe´nome`ne de la peˆche est conside´re´
comme constant. Remarquons que dans le syste`me re´el, les peuplements de poissons sont
influence´s par une peˆche non constante et par le re´chauffement climatique, entres autres
choses, et les donne´es EVHOE qui vont nous servir de dynamiques de re´fe´rence sont donc
influence´es par ces processus exoge`nes.
Cadre de mode´lisation : L’objectif ici est de pouvoir mettre en œuvre nos mode`les Edp sur
un cas re´el et avec neuf espe`ces diffe´rentes toutes en interaction. Nous proposons de mettre
en œuvre chaque population de poissons dans un agent-mode`le diffe´rent. Nous ne pre´sentons
pas ici le syste`me d’agents-mode`les que nous utilisons de par sa taille, mais la figure 6.6, qui
est le cadre re´duit utilise´ dans la suite, donne une ide´e de ce qu’il peut eˆtre.
Ele´ments de mode´lisation : Utiliser un agent-mode`le par espe`ce est indispensable pour
pouvoir travailler sur un ou quelques agents-mode`les intensionnels a` la fois, en fixant le
comportement des autres agents-mode`les a` l’aide de mode`les extensionnnels. De plus, comme
nous avons les donne´es EVHOE, et que c’est d’ailleurs ces donne´es que nous voulons
reproduire, nous proposons de baser les mode`les extensionnels que nous pourrons utiliser sur
ces donne´es la` directement. Ainsi, si tous les agents-mode`les ont des mode`les extensionnels
base´s sur les donne´es EVHOE, le syste`me reproduira exactement les dynamiques recherche´es.
Il est alors simple et me´thodologiquement efficace de configurer le mode`le Edp sur une espe`ce
a` la fois. Il ne s’agit alors plus de chercher la valeur des parame`tres du mode`le Edp pour
toutes les espe`ces a` la fois, mais une espe`ce apre`s l’autre. On maˆıtrise ainsi comple`tement le
contexte de l’agent-mode`le que l’on configure et le contexte reproduit alors au plus proche la
dynamique recherche´e.
Nous utilisons donc ici une solution de forc¸age un peu particulie`re. En effet, nous
utilisons les se´ries historiques, qui de´crivent des quantite´s totales d’individus des diffe´rentes
espe`ces au cours de la pe´riode e´tudie´e, pour reconstruire les e´volutions des peuplements
en termes d’effectif total mais e´galement de distribution spatiale. Cette reconstruction d’une
distribution spatiale en fonction de l’effectif total d’une espe`ce est faite en fonction de l’habitat
de cette espe`ce. L’habitat nous permet de construire une distribution de probabilite´s dans
l’environnement du GdG. Il est alors facile de redistribuer en fonction de cette distribution
une population contenant le nombre d’individus de´crit par les donne´es.
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6.5.3 Dimensionnement du mode`le Edp pour deux espe`ces
Proble´matique : Avant de chercher a` dimensionner le mode`le Edp pour toutes les
populations e´tudie´es, nous proposons de nous inte´resser au cas de deux espe`ces : les merlus
europe´ens et les sardines. De plus, l’approche base´e sur le forc¸age explicite par les se´ries
historiques EVHOE en cours de simulation pour dimensionner les mode`les Edp d’un ou deux
peuplements est tre`s facile avec notre syste`me d’agents-mode`les.
Moyens : La figure 6.6 pre´sente le cadre re´duit dans lequel nous allons effectivement
travailler. En effet, nous n’avons pas besoin de tous les agents-mode`les du cadre ge´ne´ral
de mode´lisation pre´sente´ pre´ce´demment, mais seulement des agents-mode`les«Merlus» et
«Sardines» et de tous les artefacts avec lesquels ils sont en interaction. Il faut e´galement
alors tous les agents-mode`les qui produisent ces artefacts.
Pour effectuer le dimensionnement des deux populations, nous re´alisons en re´alite´ dans
un premier temps le dimensionnement d’une des deux populations, en forc¸ant la deuxie`me
a` l’aide d’un mode`le extensionnel. Dans un deuxie`me temps, nous faisons de meˆme avec la
deuxie`me population en forc¸ant la premie`re. Une fois les deux peuplements dimensionne´s
individuellement, nous pouvons remettre le mode`le intensionnel dans les agents-mode`les des
peuplements de merlus et de sardines avec les valeurs des parame`tres pre´ce´demment identifie´s.
Il s’agit alors e´ventuellement de re´-ajuster certains de ces parame`tres.
Re´sultats : Les re´sultats sont pre´sente´s dans les figures 6.7 et 6.8. Les figures 6.7 pre´sente les
dynamiques en nombre obtenues – les courbes repre´sente´es par des bulles – et les dynamiques
en nombre observe´es (donne´es EVHOE) – les courbes repre´sente´es par des lignes. La figure
6.7a pre´sente les re´sultats pour la population de merlus et la figure 6.7b pour celle des
sardines. On peut voir ensuite les distributions spatiales a` un pas de temps quelconque de la
simulation dans la figure 6.8a pour la population de merlus et la figure 6.8b pour la population
de sardines.
Ces re´sultats ont e´te´ obtenus dans une simulation avec les deux agents-mode`les, de merlus
et de sardines, mettant en œuvre le mode`le Edp. Les re´sultats interme´diaires, produits quand
un seul des deux peuplements est intensionnel, ne sont pas pre´sente´s ici.
Nous arrivons au final a` reproduire la dynamique ge´ne´rale en termes de quantite´ totale
d’individus, en tendance en tout cas, meˆme si nous avons de grandes difficulte´s a` reproduire
les dynamiques pre´cise´ment, ce a` quoi nous nous attendions. Il e´tait pre´visible d’avoir ces
difficulte´s, car dans le mode`le Edp la peˆche n’est mode´lise´e qu’au travers d’un impact constant
(de mortalite´) et le re´chauffement climatique n’est pas pris en compte. Remarquons enfin que
les distributions spatiales correspondent tout a` fait aux habitats. Nous ne pre´sentons qu’un
exemple de distribution pris a` un pas de temps quelconque, mais les dynamiques spatiales
sont stables dans le temps.
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Fig. 6.6: Diagramme d’agents-mode`les – Cadre de mode´lisation pour des sce´narios d’e´tude
des merlus et des sardines.
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(a) Population de merlus (b) Population de sardines
Fig. 6.7: Expe´rience dimensionnement du mode`le Edp au GdG– re´sultats obtenus en
simulation (courbe avec les bulles) et donne´es EVHOE observe´es (courbe en traits continus)
pour les peuplements de merlus et de sardines.
(a) Population de merlus (b) Population de sardines
Fig. 6.8: Expe´rience dimensionnement du mode`le Edp au GdG– re´sultats obtenus en
simulation : exemples de distribution spatiale des deux espe`ces e´tudie´es.
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6.5.4 Analyse
De manie`re ge´ne´rale, nous pouvons voir que notre approche est pertinente pour la
pratique de la simulation. Elle permet en effet de modifier sans impact sur le reste du syste`me
le mode`le des diffe´rents agents-mode`les, c’est-a`-dire la manie`re de mode´liser les phe´nome`nes
structurant le mode`le global. Ainsi, nous avons pu utiliser une approche a` base de forc¸ages de
se´ries historiques pour dimensionner nos mode`les, approche qui est originale. Et, nous pouvons
alors chercher les valeurs des parame`tres du mode`le Edp pour chaque espe`ce inde´pendamment
des autres espe`ces en forc¸ant les dynamiques de celles-ci avec les se´ries historiques.
D’un point de vue me´thodologique, il est inte´ressant de pouvoir conside´rer tous les
e´le´ments qui ont une influence sur la dynamique du syste`me en tant que telle. Conside´rer les
e´le´ments, c’est pouvoir repe´rer ce qu’ils repre´sentent et les donne´es qu’ils influencent. C’est en
particulier vrai pour les forc¸ages qui ne sont pas toujours explicites dans les mode`les. Or, dans
une approche de manipulation d’un mode`le complexe, il n’est pas question de simplement
analyser des peuplements virtuels en interaction, mais l’e´volution d’une repre´sentation
computationnelle complexe de peuplements qui contient des mode`les de peuplements, mais
e´galement des artifices conceptuels ou computationnels. Or, les forc¸ages sont les limites d’un
syste`me et, en cela, ils doivent eˆtre clairement identifie´s comme des mode`les. Remarquons
enfin pour aller dans le meˆme sens, que nous avons utilise´ des donne´es issues d’un mode`le
statistique et qui nous permettent de reconstruire a` chaque pas de temps les distributions des
populations force´es a` l’aide des habitats qui sont eux aussi des approximations des habitats
re´els, soit des mode`les.
Remarquons e´galement que nous n’avons dimensionne´ notre syste`me pour deux popu-
lations. En effet, ce travail de dimensionnement pour les neuf espe`ces est tre`s long et celui
effectue´ sur ces deux espe`ces est de´ja` fructueux d’un point de vue scientifique. Notons ce-
pendant qu’il est maintenant simple d’engager de nouvelles taˆches de mode´lisation sur le
dimensionnement d’autres espe`ces, ce qui est le but justement du cadre de mode´lisation.
Enfin, d’un point de vue the´matique, le mode`le Edp que nous utilisons nous permet
de reproduire les tendances en nombre des se´ries historiques. Seuls les impacts des co-
occurences spatiales entre les espe`ces en interaction trophique et de la pre´dation elles-meˆmes
sont mode´lise´s de manie`re explicite et variable. L’impact de la peˆche sur le syste`me est
mode´lise´ dans les e´quations au travers d’un parame`tre de mortalite´ qui est constant tout au
long de la simulation. Il est alors extreˆmement inte´ressant de voir que ces processus expliquent
de´ja` en partie les tendances dans les dynamiques des peuplements. On peut alors en de´duire
de cette e´tude, qui ne´cessite cependant des e´tudes comple´mentaires, que les processus de
pre´dation et de co-occurence spatiale entres peuplements pourraient eˆtre de´cisifs par rapport
a` d’autres processus dans la compre´hension des dynamiques des peuplements, et en tout cas
de ceux des merlus et des sardines.
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6.6 Action 3 : Mode´lisation Ibm de l’e´cosyste`me du
Golfe de Gascogne
6.6.1 Question de mode´lisation et patterns
Question de mode´lisation : Nous proposons ici de pre´senter le travail effectue´ sur le
dimensionnement du mode`le Ibm au peuplement e´cologique du GdG. D’un point de vue
the´matique, outre l’exe´cution d’un mode`le Ibm de cette taille et de ce cas d’e´tude, nous
nous inte´ressons a` l’influence des processus de pre´dation et de co-occurences spatiales sur la
dynamique des peuplements, comme nous l’avons fait dans l’e´tude de la section pre´ce´dente.
Donc, nous sommes sur une question de mode´lisation qui est relativement proche de la
pre´ce´dente. La diffe´rence tient essentiellement a` l’approche de mode´lisation, mais aussi au
mode`le lui-meˆme qui ne contient pas de composante lie´e a` la peˆche. De plus, dans le cas
du mode`le Edp, les interactions entre populations ne sont pas influence´es par l’utilisation
d’agents-mode`les. L’approche Ibm permet par contre des interactions plus fines entres espe`ces,
interactions qui ne sont alors possibles qu’au sein d’un meˆme mode`le et donc d’un meˆme
agent-mode`le. Donc, la proble´matique se pose davantage en termes de proble´matiques de
mode´lisation Ibm avec un tre`s grand nombre d’agents, ce qui peut entraˆıner des questions de
discre´tisations he´te´roge`nes au sein du mode`le.
Patterns et artefacts : Les phe´nome`nes qui sont mode´lise´s dans le mode`le Ibm sont
strictement ceux du peuplement de poissons (voir annexe B.1). Il y a donc moins de sens
ici a` utiliser comme dynamiques de re´fe´rence les se´ries historiques issues des campagnes de
mesure EVHOE qui inte`grent l’influence de la peˆche entres autres. Hors contexte, il est difficile
pour les e´cologues d’exhiber a priori des patterns dans les dynamiques alors meˆme que les
donne´es observe´es n’existent pas. Nous proposons par conse´quent de partir de l’hypothe`se
faite par les e´cologues que les peuplements sont relativement stables dans le temps, aussi bien
en termes de nombre que de distribution spatiale. Le proble`me est quelque peu de´licat ici parce
qu’il n’est pas e´vident de qualifier clairement cette stabilite´. En effet, certains peuplements
re´els exhibent des dynamiques extreˆmement variables dans le temps, qui peuvent s’expliquer
par diffe´rents processus : une forte reproduction et une forte mortalite´ avec des pe´riodes de
reproduction courtes, un recrutement qui ne de´pend pas des stocks, c’est-a`-dire qu’il n’y a
pas de lien clair entre le nombre de nouveaux poissons inte´grant la population et le nombre
de ge´niteurs, etc. Cependant, nous avons identifie´ un certain nombre d’indicateurs pour le
peuplement dans la section 6.3.1 : le poids moyen global, la latitude pre´fe´rentielle moyenne
et le niveau trophique moyen. Or, la stabilite´ du peuplement pourrait s’exprimer au travers
d’une stabilite´ au cours du temps de ces indicateurs. Nous pouvons ainsi nous baser sur les
dynamiques de ces indicateurs. Par conse´quent, nous avons besoin des artefacts de´crivant le
poids moyen global, la latitude pre´fe´rentielle moyenne et le niveau trophique moyen.
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Fig. 6.9: Diagramme d’agents-mode`les – Cadre de mode´lisation pour des sce´narios d’e´tude
d’e´cosyste´mique marine (Pm : poids moyen global, Rm : Niveau trophique moyen, Lm :
latitude pre´fe´rentielle moyenne).
6.6.2 Cadre de mode´lisation
Hypothe`ses et phe´nome`nes : Les peuplements sont conside´re´s comme un seul phe´nome`ne
et inte`gre donc un agent-mode`le. Les habitats n’e´tant pas variables, ils sont directement
construits dans l’agent-mode`le des peuplements (voir section 4.3.2 - D).
Cadre de mode´lisation : Le cadre de mode´lisation est celui de la figure 6.9. On peut voir
l’agent-mode`le repre´sentant le peuplement de poissons qui re´alise neufs artefacts de´crivant
les effectifs pour chaque espe`ce. De meˆme, l’agent-mode`le re´alise trois artefacts de´crivant le
poids moyen global, la latitude pre´fe´rentielles globale et le niveau trophique moyen global a`
chaque pas de temps. Il y a e´galement des agents-observateurs, dont la plupart ne sont pas
pre´sente´s dans la figure pour des raisons de clarte´ de pre´sentation.
6.6.3 Dimensionnement du mode`le Ibm sans he´te´roge´ne´ite´s de
discre´tisation
Proble´matique : L’objectif de cette e´tude est de dimensionner notre mode`le Ibm (voir
annexe B.1) en exhibant les proble`mes de pre´cision des re´sultats. En effet, le peuplement du
GdG que nous mode´lisons est compose´ de neuf espe`ces qui ont des proportions respectives tre`s
diffe´rentes. Par exemple, et comme nous le de´taillerons ensuite, la population de chinchards
repre´sente environ 74% du nombre total d’individus du peuplement duGdG. En comparaison,
la population de baudroies n’en repre´sente que 0.02%. Il est donc ne´cessaire d’e´tudier ce
syste`me au regard de ces proble`mes de pre´cision. Nous proposons donc ici d’e´tudier les
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Donne´es re´elles
Espe`ce Anchois Baudroie Chinchard Merlan Merlan Bleu Merlu Petit Tacaud Sardine Tacaud
Qindividus 114.10
6 4.106 15.109 44.106 3.109 407.106 1.109 438.106 237.106
Proportion (%) 0.5631 0.0198 74.0960 0.2173 14.8192 2.0104 4.9397 2.1636 1.1707
Qagents 563.1 19.8 74096 217.3 14819.2 2010.4 4939.7 2163.6 1170.7
Tab. 6.3: Qindividus : nombre d’individus par espe`ce (donne´es EVHOE-2004) – Qagents :
nombre d’agents espe´re´ par espe`ce pour un nombre total de 105.
dynamiques globales du syste`me sans solution particulie`re permettant d’ame´liorer la pre´cision
pour telle ou telle espe`ce.
Enfin, nous ne nous inte´ressons pas particulie`rement ici a` la dynamique en termes de
distributions spatiales, meˆme si celle-ci est mise en œuvre dans le mode`le et que les processus
spatiaux restent structurants. Seulement, nous ne chercherons pas a` valider la qualite´ des
distributions spatiales, nous ne ferons que valider le fait que les distributions ne sont pas
aberrantes.
Moyens : Pour mettre en œuvre cette e´tude, nous achoppons imme´diatement sur un premier
proble`me. Tout d’abord, il s’agit de mode´liser les neuf espe`ces du GdG qui repre´sentent
pour l’anne´e 2004 de l’ordre de 20.109 individus5. Pour nous, il s’agit de mode´liser ces
peuplements en utilisant un nombre d’agents computationnels qui soit au maximum de
l’ordre de 105. Le proble`me est que si nous voulons que les agents computationnels puissent
interagir a` la manie`re des individus re´els, il faut que l’on puisse conserver les proportions
entres espe`ces. Le tableau 6.3 pre´sente, pour chaque espe`ce, le nombre total d’individus de la
population estime´e en 2004 par les campagnes EVHOE, la proportion de chaque population
par rapport au nombre total des individus de toutes les espe`ces, et enfin, le nombre d’agents6
utilise´ par espe`ce si l’on utilise au total 105 agents. Ainsi, nous constatons que pour deux
peuplements, les baudroies et les merlans, le nombre d’agents est infe´rieur a` 500. On peut
estimer avant d’effectuer la simulation que, d’apre`s ce que l’on a vu dans le chapitre pre´ce´dent,
la pre´cision des re´sultats pour ces peuplements sera faible. En particulier, la moindre variation
du nombre de baudroies est extreˆmement critique quand on manipule une vingtaine d’agents
computationnels pour reproduire une population de 4.106 individus. Nous pouvons donc de´ja`
en de´duire qu’il sera difficile d’interpre´ter et d’utiliser ces re´sultats.
Re´sultats : La figure 6.10a pre´sente l’e´volution en nombre des diffe´rentes espe`ces e´tudie´es.
La figure 6.10b pre´sente l’e´volution de la latitude pre´fe´rentielle moyenne au cours de la
simulation. La figure 6.10c pre´sente l’e´volution du niveau trophique moyen au cours de la
simulation. Nous pouvons constater que les indicateurs sont relativement stables au cours
du temps. Ils semblent avoir une le´ge`re tendance a` baisser qui semble s’expliquer par une
augmentation au cours du temps du nombre de chinchards (courbe turquoise) qui est une
5 Estimation faite a` partir des donne´es estime´es par les campagnes EVHOE. Cette estimation est bien
e´videmment un ordre de grandeur.
6 es nombres d’agents doivent biensuˆr eˆtre arrondis
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(a) Quantite´s d’individus par espe`ce
(b) Latitude moyenne globale (c) Re´seau trophique moyen global
Fig. 6.10: Action 3 – expe´rience 1 : re´sultats de simulation.
espe`ce d’affinite´ chaude et de niveau trophique moyen, ce qui est conforme au cadre the´orique.
6.6.4 Analyse
Cette e´tude nous a permis de dimensionner le mode`le Ibm au moins en partie pour le
cas des neuf espe`ces e´tudie´es du GdG. Les re´sultats montrent que les indicateurs sont plutoˆt
stables au cours du temps, meˆme si l’augmentation re´gulie`re du nombre de chinchards pro-
voque une le´ge`re baisse des indicateurs. Cependant, les re´sultats sont difficilement utilisables
en l’e´tat et il nous reste encore du travail de simulation sur cette question de mode´lisation.
Le travail de dimensionnement sur un mode`le de ce type et sur un cas d’e´tude de cette
taille est tre`s long et les re´sultats pre´sente´s ne sont que pre´liminaires. Nous remarquons que
les effectifs des populations re´elles, et surtout les proportions entres espe`ces qui doivent eˆtre
respecte´es dans le mode`le Ibm font que l’expe´rimentation du mode`le avec un facteur d’e´chelle
de 1 est critique. C’est cette expe´rience qui nous a conduit a` ajouter un facteur d’e´chelle dans
notre syste`me.
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6.7 Action 4 : Couplage avec une peˆcherie et
he´te´roge´ne´ite´s
6.7.1 Question de mode´lisation et patterns
Question de mode´lisation : L’objectif de cette action de mode´lisation est d’aborder les
proble`mes d’he´te´roge´ne´ite´ d’e´chelles. En effet, la premie`re perspective ouverte par l’utili-
sation d’agents-mode`les est de pouvoir construire des mode`les he´te´roge`nes. La question de
mode´lisation est ainsi de pouvoir mettre en œuvre un mode`le mixte repre´sentant un peu-
plement de poissons exploite´ par une peˆcherie dans un environnement variable. La question
porte sur le couplage de mode`les he´te´roge`nes en termes de description et d’e´chelles spatiales
et temporelles.
Patterns et artefacts : Nous voulons observer un peuplement the´orique exploite´ dans un
environnement variable. Le peuplement se caracte´rise par une stabilite´ a priori du nombre
d’individus. De plus, la distribution spatiale du peuplement e´volue dans l’environnement et
on observe une de´rive du peuplement vers le Nord du GdG.
6.7.2 Cadre de mode´lisation
Hypothe`ses : Nous faisons l’hypothe`se que le re´chauffement climatique explique la migration
du peuplement vers le Nord du GdG et que l’habitat du peuplement est fonction de la
profondeur et de la tempe´rature.
Les activite´s de peˆche sont effectue´es par un ensemble d’unite´s de peˆche et ne sont pas
spatialise´es. Et les peuplements sont influence´s par la peˆche sur une base annuelle. Par contre,
les peuplements de poissons e´voluent au jour et les processus de densite´ de´pendance requie`rent
des descriptions fines de la distribution spatiale du peuplement.
Cadre de mode´lisation : Il est donne´ par la figure 6.11. On y voit quatre agents-mode`les
repre´sentant le peuplement de poisson, les activite´s de peˆche, la description de l’habitat
du peuplement et enfin la description du re´chauffement des eaux du GdG. L’agent-mode`le
de´crivant les sce´narios de re´chauffement nous permet de mode´liser le re´chauffement des eaux
inde´pendamment du reste du syste`me.
Le point important ici est celui des agents-mode`les repre´sentant le peuplement et les
activite´s de peˆche. Le phe´nome`ne des activite´s de peˆche e´volue a` l’anne´e et est global, c’est-
a`-dire que les peˆcheurs peˆchent sur un stock de poissons qui est la quantite´ totale de poissons
du GdG et produisent une mortalite´ par peˆche globale. Le phe´nome`ne du peuplement e´volue
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Fig. 6.11: Diagramme d’agents-mode`les – Cadre de mode´lisation pour des sce´narios d’e´tude
du peuplement marin du Golfe de Gascogne couple´ a` une peˆcherie
quant a` lui au jour et l’environnement y est discre´tise´ de manie`re fine. Ainsi, les artefacts
qu’il e´crit, respectivement la mortalite´ par peˆche (le nombre de poissons morts par peˆche) et
la distribution du peuplement en nombre ne peuvent qu’eˆtre de´crits de manie`re diffe´rente.
Ainsi, pour permettre aux deux agents-mode`les d’interagir, il est ne´cessaire qu’ils utilisent
des ope´rations pour s’adapter aux artefacts.
Ele´ments de mode´lisation : Regardons plus en de´tails les ope´rations qui sont utilise´es par
les agents-mode`les du peuplement et des activite´s de peˆche. Concernant l’agent-mode`le du
peuplement d’abord, la mortalite´ par peˆche doit eˆtre prise en compte par le peuplement de
manie`re quotidienne. Cependant, remarquons que la mortalite´ reste globale. En effet, pour
pouvoir distribuer dans la population des poissons la mortalite´ par peˆche, il faut avoir des
connaissances sur l’habitat des poissons. Nous aurions pu alors soit construire un autre agent-
mode`le pour effectuer cette manipulation, soit directement inte´grer la mortalite´ par peˆche
globale dans le mode`le de peuplement. Nous choisissons la deuxie`me solution qui semble
plus pertinente, car c’est a` l’agent-mode`le des peuplements qui manipulent un mode`le de
peuplement de traduire la mortalite´ globale en un impact sur le peuplement. Reste alors la
question de la discre´tisation temporelle. Ainsi l’artefact e´crit par l’agent-mode`le de´crivant les
activite´s de peˆche est de´crit comme suit : < M, id,< t, tmin, tmax, 360, year >> avec M la
se´mantique correspondant a` la mortalite´ par peˆche. Nous constatons que l’artefact est bien
global et n’occupe que l’axe temporel, avec un pas de temps de mise a` jour qui est de 360 (le
pas de temps minimum du syste`me est le jour) et l’unite´ de mise a` jour est alors bien l’anne´e.
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Or la jonction qui permet a` l’agent-mode`le de re´cupe´rer la mortalite´ par peˆche requiert
une information dont la description est : < M, id,< t, tmin, tmax, 1, day >>. L’ope´ration a
alors le fonctionnement suivant : a` chaque pas de temps, la proprie´te´ s’active est re´cupe`re
la valeur de l’artefact . Cette valeur est transforme´e par l’ope´ration qui retourne la valeur
d’entre´e divise´e par 360 (le facteur de conversion de l’anne´e en jour).
Remarquons que pour distribuer la mortalite´ par peˆche dans l’environnement, nous
ajoutons un comportement a` l’agent-mode`le des peuplements qui, base´ sur la mortalite´
globale (journalie`re), modifie une autre proprie´te´ qui de´crit la distribution dans l’habitat
de la mortalite´ par peˆche (dont se sert le mode`le de peuplement). Ce comportement utilise
une distribution de probabilite´s qui est fonction de l’habitat et qui permet alors de re´partir
la mortalite´ dans l’environnement. Ensuite, un comportement de mortalite´ peut re´cupe´rer la
distribution de mortalite´ et la reporter dans l’environnement des poissons en re´cupe´rant case
apre`s case le nombre de morts et en de´truisant le nombre d’individus de la case correspondante
dans l’environnement du peuplement. Notons que le comportement peut alors se retrouver
avec un nombre de morts dans une case supe´rieur au nombre d’individus existant a` ce pas
de temps dans la case correspondante de l’environnement du peuplement. Le comportement
me´morise alors le nombre d’individus qu’il aurait duˆ de´truire et apre`s eˆtre passe´ sur toutes
les cases, il tire ale´atoirement dans la population d’individus le nombre d’individus qu’il est
ne´cessaire de de´truire encore.
Enfin, il reste a` voir comment l’agent-mode`le des peˆcheries re´cupe`re l’information sur
la quantite´ totale d’individus. La proprie´te´ de l’agent-mode`le des peˆcheries qui lit l’artefact
de distribution du peuplement utilise ainsi une ope´ration qui transforme l’information de
l’artefact de´crivant la distribution du peuplement. Cette proprie´te´ est caracte´rise´e par deux
activite´s, une donne´e (une proprie´te´ porte une information) et une variable temporaire. Ainsi,
l’objectif de cette proprie´te´ est de calculer la moyenne au cours de l’anne´e du nombre total
d’individus du peuplement. Pour ce faire, elle a une premie`re activite´ qui, chaque anne´e
met sa donne´e et sa variable temporaire a` ze´ro. Ensuite, la deuxie`me activite´ s’exe´cute
quotidiennement et utilise l’ope´ration pour re´cupe´rer le nombre total d’individus chaque jour.
L’ope´ration fonctionne de la manie`re suivante : la proprie´te´ re´cupe`re la valeur de l’artefact ,
la passe a` l’ope´ration qui additionne le nombre d’individus de chaque case et renvoie la valeur
totale. La proprie´te´ peut alors faire la moyenne entre la donne´e qu’elle porte et le nombre
total d’individus qu’elle re´cupe`re. Pour faire cette moyenne, elle utilise sa variable temporaire
pour connaˆıtre le nombre de valeurs que repre´sente sa donne´e. Il faut alors que pour chaque
nouvelle valeur re´cupe´re´e, elle incre´mente sa variable temporaire.
6.7.3 Comparaison des mode`les Edp et Ibm du peuplement
Proble´matique : L’objectif est de mode´liser le peuplement a` l’aide d’un mode`le Edp dans
un premier temps, puis d’un mode`le Ibm ensuite.
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(a) Mode`le Edp
(b) Mode`le Ibm
Fig. 6.12: Action 4 – expe´rience 1 : e´volution de la distribution du peuplement suivant le
mode`le utilise´ : 3 pas de temps sont pre´sente´s.
Moyens : Nous utilisons pour cela le mode`le Edp de´crit dans l’annexe C et le mode`le Ibm
de´crit dans l’annexe B.1. De plus, les activite´s de peˆche sont mode´lise´es a` l’aide d’un mode`le
extensionnel.
Re´sultats : Les re´sultats sont pre´sente´s dans la figure 6.12. On y voit trois pas de temps pris
au de´but, au milieu et a` la fin de la simulation. On constate alors que le peuplement migre
correctement vers le Nord du GdG quelque soit le mode`le utilise´. On remarque e´galement
que la distribution spatiale du peuplement avec le mode`le Ibm est davantage conforme au
cadre the´orique qu’avec le mode`le Edp.
6.7.4 Analyse
Nous avons montre´ un mode`le global compose´ d’agents-mode`les mettant en œuvre a`
des rythmes d’e´volution diffe´rents des mode`les he´te´roge`nes, de par leur description spatiale
et l’approche de mode´lisation utilise´e. Nous avons pu alors reproduire le pattern recherche´,
explique´ essentiellement par un re´chauffement des eaux duGdG. La solution d’agents-mode`les
a donc permis l’expe´rimentation de mode`les he´te´roge`nes, mais e´galement de deux mode`les
diffe´rents pour le peuplement (Ibm et Edp) ce qui nous permet d’en comparer les dynamiques
facilement.
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6.8 Action 5 : Mode´lisation e´conomique du marche´
des navires de peˆche
6.8.1 Question de mode´lisation et patterns
Question de mode´lisation : Nous avons jusqu’ici concentre´ nos efforts sur les
proble´matiques d’e´cosyste´mique et sur le couplage de syste`me peuplements–peˆcheries avec des
peˆcheries mode´lise´es comme des super-pre´dateurs. Nous souhaitons ici valider hors contexte
les processus structurants du mode`le e´conomique que nous avons construit en collaboration
avec des e´conomistes des peˆches de l’Ifremer (voir l’annexe B.1).
Il y a deux aspects qui nous inte´ressent ici. D’un point de vue the´matique, l’e´tude nous
permet de dimensionner notre mode`le Ibm e´conomique et de valider les processus structurants
que sont 1o la de´pre´ciation de la valeur d’un navire de peˆche et 2o les me´canismes de re´ponse
du marche´ de la peˆche a` des sce´narios the´oriques de re´gulation de ce marche´, re´gulations qui
se traduisent par la limitation des entrants potentiels dans l’e´conomie, par des incitations a`
la sortie des peˆcheurs de l’e´conomie ou encore par le controˆle des prix des navires neufs. D’un
point de vue plus ge´ne´ral, cette action nous permet de renforcer l’ide´e qu’il est facile avec
notre proposition de syste`me d’agents-mode`les d’isoler un agent pre´cis afin d’expe´rimenter
localement son comportement en forc¸ant le comportements des autres agents du syste`me. De
meˆme, nous montrons qu’il est tout a` fait possible de construire des mode`les Ibm e´conomiques
dans notre simulateur.
Patterns et artefacts : Nous cherchons a` reproduire la dynamique de la de´pre´ciation du
prix d’un navire de peˆche (voir section 6.3.2). Nous voulons e´galement observer le nombre de
peˆcheurs en fonction de sce´narios de re´gulation du marche´. Ces sce´narios peuvent entraˆıner des
dynamiques diffe´rentes en termes de nombre de peˆcheurs. Nous nous attendons par exemple
a` ce que des incitations a` la sortie des peˆcheurs de l’e´conomie et un controˆle des nouveaux
entrants impliquent une diminution des acteurs de l’e´conomie de la peˆche, avec e´ventuellement
une reconversion de tous les peˆcheurs vers d’autres e´conomies (sce´nario the´orique). Les
artefacts dont nous avons besoin sont donc celui de´crivant le prix moyen d’un navire de
peˆche, celui repre´sentant le nombre de peˆcheurs de l’e´conomie et enfin un certain nombre
d’artefacts permettant le controˆle du marche´ et la mise en œuvre de sce´narios de re´gulation :
la valeur de la prime de sortie de l’e´conomie, le prix d’un navire neuf, le nombre d’entrants
possibles.
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Fig. 6.13: Diagramme d’agents-mode`les – Cadre de mode´lisation pour des sce´narios d’e´tude
du marche´ des navires de peˆches
6.8.2 Cadre de mode´lisation
Hypothe`ses et phe´nome`nes : Le phe´nome`ne que nous voulons e´tudier est celui du marche´
des navires de peˆche. Dans l’e´tude pre´ce´dente (couplage du peuplement avec une peˆcherie,
section 6.7), nous avons conside´re´ les activite´s de peˆche comme un super-pre´dateur. Ici, nous
voulons enrichir la mode´lisation de ce phe´nome`ne en permettant l’interaction entre lui et
le phe´nome`ne reproduisant les politiques de re´gulations en particulier. De plus, meˆme si
nous voulons isoler le phe´nome`ne du marche´ de la peˆche, il nous faut inte´grer le phe´nome`ne
reproduisant le peuplement e´cologique (les stocks) afin que les peˆcheurs puissent exercer leur
activite´ de peˆche et calculer un profit.
Nous pouvons e´galement remarquer que comme la question de mode´lisation est l’e´tude
de la re´action du marche´ a` des sce´narios pre´-e´tablis de re´gulation, nous proposons que ce
phe´nome`ne de re´gulation du marche´ soit force´, c’est-a`-dire construit a` partir d’un sce´nario
pre´-calcule´.
Cadre de mode´lisation : Le cadre de mode´lisation que nous mettons en œuvre est celui
de la figure 6.13. Nous pouvons y voir un agent-mode`le “Re´gulation activite´s marche´s” qui
de´crit les politiques de gestion du nombre d’entrants potentiels dans l’e´conomie des peˆches,
des prix de navires de peˆche neufs et d’e´ventuelles restrictions sur les quantite´s de ressource
pouvant eˆtre pre´leve´es par les peˆcheries. Son mode`le est donc extensionnel.
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(a) Valeurs re´siduelles observe´es (b) Valeurs re´siduelles simule´es
Fig. 6.14: Diagramme d’agents-mode`les – Cadre de mode´lisation pour des sce´narios d’e´tude
du marche´ des navires de peˆches
6.8.3 Processus de de´pre´ciation de la valeur d’un navire de
peˆche
Proble´matique : Nous voulons observer l’e´volution de la valeur d’un navire de peˆche au
cours du temps. Pour cette e´tude, nous voulons donc que les diffe´rents processus soient fixe´s
pour permettre d’e´valuer le seul processus de de´pre´ciation de la valeur d’un navire.
Moyens : Pour effectuer cette e´tude, nous mettons en œuvre un seul peˆcheur dans le marche´.
Les stocks ne sont pas une limitation et le peˆcheur pre´le`ve de la ressource suivant un calendrier
d’activite´s (exprime´ en nombre de jours de sorties par mois pour une anne´e d’activite´). De
plus, il n’y a qu’une re´gulation qui est mise en œuvre, celle qui limite le nombre d’entrants
possibles dans le marche´, afin qu’aucun autre peˆcheur ne puisse y entrer. La seule observation
est celle de l’e´volution de la de´pre´ciation de la valeur (prix re´el) d’un navire de peˆche qui
refle`te les re´investissements re´guliers du peˆcheur. Ces re´investissements se font graˆce au profit
que le peˆcheur fait en pratiquant son activite´. Il de´cide ainsi en fonction de la valeur de son
navire de re´investir a` partir du moment ou` celle-ci diminue suffisamment et qu’il a les moyens
e´conomiques de re´investir.
Re´sultats : La figure 6.14a pre´sente la valeur re´siduelle moyenne observe´e dans l’e´conomie
re´elle et la figure 6.14b montre la valeur re´siduelle obtenue par simulation. Nous pouvons
constater que les deux dynamiques sont tre`s proches pour les douze premie`res classes d’aˆge
et que nous arrivons a` reproduire la dynamique recherche´e.
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6.8.4 Sce´narios d’incitation a` la sortie de l’e´conomie
Proble´matique : L’objectif de cette e´tude est d’observer la re´action du marche´ a` des
sce´narios de re´gulation. En particulier, nous proposons d’e´tudier deux sce´narios d’incitation
a` la sortie de l’e´conomie des peˆches. Ces incitations se font au travers des primes qui visent a`
encourager les peˆcheurs a` se reconvertir et donc a` quitter la peˆche. Ce type de re´gulation n’a
pas toujours dans le syste`me re´el les effets attendus. On a pu ainsi constater que la diminution
du nombre de peˆcheurs entraˆıne´e par des mesures d’incitation s’est accompagne´e d’une
augmentation de l’effort de peˆche, donc de la biomasse peˆche´e. Alors que certains peˆcheurs
quittaient l’e´conomie, d’autres re´-armaient leurs navires de peˆche, ce qui en augmentait la
capacite´ de production. Il est ainsi tre`s difficile d’envisager les e´quilibres possibles d’un tel
marche´ et il est ne´cessaire de pouvoir jouer un certain nombre de sce´narios, en commenc¸ant
avec des sce´narios relativement simples, mais qui peuvent de´ja` en eux-meˆmes entraˆıner des
dynamiques inattendues du syste`me.
Moyens : Nous proposons de mettre en œuvre deux sce´narios de gestion du marche´. Le
premier ne limite en aucune manie`re le marche´, sauf que la` encore, aucun nouveau peˆcheur
ne peut entrer dans l’e´conomie. Il n’y a donc pas d’incitation a` la sortie. Le deuxie`me sce´nario
propose une incitation financie`re a` la sortie de l’e´conomie.
Pour cette e´tude, nous avons initialise´ le syste`me avec 70 peˆcheurs. Nous mode´lisons
l’activite´ des chalutiers 12–16 me`tres et 16–24 me`tres. L’exploitation se fait dans la zone
Sud Bretagne et le calendrier d’exploitation est le meˆme que pour l’expe´rience pre´ce´dente
(nombre de jours de sorties par mois pour l’anne´e d’activite´). La biomasse est conside´re´e
comme un stock que les diffe´rents peˆcheurs se partagent. Nous mettons en œuvre les deux
sce´narios suivants :
Sce´nario 1 : pas d’incitation a` la sortie (figure 6.15).
Sce´nario 2 : prime de sortie (fonction de la jauge du bateau) (figure 6.16).
Re´sultats : Les re´sultats consistent en deux courbes, qui repre´sentent : 1o le nombre de
peˆcheurs au cours du temps (figure du haut) et 2o le profit moyen d’un peˆcheur au cours
du temps. Nous constatons que sans incitation a` la sortie, il n’y a plus de peˆcheurs apre`s 6
ans d’exploitation (figure 6.15). Alors, qu’avec des incitations a` la sortie, il y a des peˆcheurs
pendant 13 ans (figure 6.16). Ainsi, sans incitation, les peˆcheurs profitent de leur outil de
production tant que le profit moyen est positif. De`s qu’ils commencent a` perdre de l’argent,
ils quittent la peˆche. Les incitations permettent ici de prolonger l’exploitation des stocks en
poussant certains peˆcheurs a sortir plus vite de l’e´conomie des peˆches, ce qui permet aux
autres d’augmenter leur production et leur gain associe´.
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Fig. 6.15: Action de mode´lisation du marche´ des navires de peˆche – re´sultats sce´nario 1.
Fig. 6.16: Action de mode´lisation du marche´ des navires de peˆche – re´sultats sce´nario 2.
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6.9 Complexite´, outillage et rationnalisation
Un projet de la taille de Chaloupe induit un processus de simulation long et fastidieux qui
s’articule autour de plusieurs actions de mode´lisation qu’il faut pouvoir mettre en cohe´rence
et capitaliser. Tout au long du projet, nous avons duˆ ge´rer la complexite´ des diffe´rents
processus de simulation. Du mode`le complexe a` construire, associant diffe´rentes approches
de mode´lisation et diffe´rentes e´chelles ou discre´tisations, en passant par l’expe´rimentation
de ce mode`le, qui entraˆıne le plus souvent une multiplication des jeux de parame`tres, mais
surtout une multiplication des versions du mode`le, a` la production de re´sultats, qu’il faut
pouvoir associer au mode`le exact qui les a produit et au jeu de parame`tres utilise´, l’e´tude
d’un seul mode`le requiert de´ja` un outil et une me´thodologie qui offre souplesse et en meˆme
temps rigueur.
De plus, l’e´tude d’un mode`le s’inte`gre avant tout dans un processus de simulation
plus complet qui aborde diffe´rentes questions et points de vue et qui se traduit par une
multiplication des actions de mode´lisation, des mode`les et des simulations. Il existe un certain
nombre de me´thodologies qui visent a` rationnaliser de manie`re locale tel ou tel processus
de la simulation, les plans d’expe´rience en sont un exemple. Classiquement cependant, la
me´thodologie de simulation propose un enchaˆınement simple : 1o construction du mode`le
conceptuel, 2o construction du mode`le computationnel, 3o expe´rimentation et production de
re´sultats et enfin 4o analyse. On peut ensuite reprendre cette «boucle» me´thodologique et
enrichir le mode`le de de´part avec les re´sultats obtenus. Seulement, concre`tement, dans un
projet aussi important que celui de Chaloupe, avec des mode`les aussi peu commodes que
ceux que nous avons manipule´s, cette me´thodologie ne peut pas s’appliquer telle quelle.
Si l’on s’inte´resse a` un mode`le en particulier, il s’agit d’un coˆte´ de pouvoir construire et
expe´rimenter un mode`le complexe en interagissant avec lui librement, en testant certains
processus localement ou en explorant les jeux de parame`tres possibles, et en meˆme temps, de
l’autre, il faut pouvoir figer la structure du mode`le pour produire des re´sultats. De plus, la
collaboration entre diffe´rents experts ne´cessite de pouvoir effectuer des contributions locales
inde´pendamment du reste du mode`le et de pouvoir s’entendre sur un mode`le global rigoureux.
Enfin, la me´thodologie classique ne prend pas en compte tout le cycle de simulation qui
requiert l’e´tude de plusieurs mode`les. En effet, une action de mode´lisation co¨ıncide le plus
souvent avec plusieurs autres actions de mode´lisation qui s’enrichissent les unes les autres et
que l’on doit pouvoir mettre en rapport afin de rationnaliser tout le processus de simulation.
Pour re´pondre a` ces proble`mes, nous avons cherche´ des solutions en termes de mode`le,
d’outils et de me´thodologie. En termes de mode`le d’abord, nous avons mis au point notre
proposition d’agents-mode`les. Cette proposition permet de rationnaliser la construction d’un
mode`le complexe et ainsi d’envisager le couplage de mode`les he´te´roge`nes (he´te´roge´ne´ite´ de
mode´lisation et d’e´chelles). Elle permet e´galement d’exhiber un cadre de mode´lisation qui
facilite autant les processus collaboratifs de construction de mode`les que les mode´lisations
incre´mentales Enfin, la proposition d’agents-mode`les doit permettre de concevoir le mode`le
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complexe comme une socie´te´ de mode`les en interaction qui doivent pouvoir eˆtre en partie
autonomes.
En termes d’outils, nous avons construit une plate-forme de simulation qui permet de
mettre en œuvre des syste`mes d’agents-mode`les de´crit au moyen de fichiers XML. Nous avons
e´galement mis au point un certain nombre de scripts permettant d’automatiser la production
et l’analyse des re´sultats. Ceci est rendu possible avant tout par le fait que la phase de
construction (dite de mode´lisation) d’un mode`le et la phase de simulation de ce mode`le sont
se´pare´es (voir section 4.4). En effet, en phase de simulation, le syste`me part de l’hypothe`se
que le fichier de configuration qui lui est donne´ est bien forme´. Le script permet alors de lancer
autant de simulations que l’on veut sur un fichier de configuration pre´cis ou sur un ensemble
de fichiers contenus dans un re´pertoire. De plus, nous avons construit un certain nombre
de scripts R7 qui permettent de construire automatiquement un fichier PDF rassemblant
les donne´es de sorties des simulations en construisant automatiquement les graphes associe´s
a` ces sorties et en y de´taillant certaines informations : la dure´e de la simulation, la date,
la version du simulateur utilise´e, les artefacts observe´s, les messages d’alertes ou d’erreurs
e´ventuels, etc. Remarquons que pour que les graphes automatiques soient construits, il faut
simplement de´finir dans le fichier de configuration les sorties que l’on veut voir traiter et le
type des donne´es produites afin que le bon type de graphe soit utilise´. Notons e´galement que
pour construire le fichier PDF, nous utilisons un fichier latex qui est associe´ a` du code R,
ce qui permet de garder ensemble le fichier source latex et les donne´es avec lesquelles sont
produits les graphes. Ainsi, le fichier PDF peut toujours eˆtre re´utilise´ et les donne´es associe´es
manipule´es pour d’e´ventuelles analyses.
Enfin, en termes de me´thodologie, nous avons cherche´ a faciliter les taˆches de simulation.
Pour chaque exe´cution du mode`le d’agents-mode`les en phase de simulation, un re´pertoire est
cre´e´ pour cette simulation. Le nom de ce re´pertoire est construit a` partir du nom du fichier
de configuration et de la date (anne´e, mois, jour, heure, minute et seconde). Si ce nom
existe, la simulation est arreˆte´e et un message d’erreur est affiche´. Dans ce re´pertoire sont
automatiquement copie´s tous les fichiers de configuration utilise´s pour la simulation, un lien
vers le code du simulateur y est cre´e´, et toutes les donne´es de sorties de la simulation y sont
produites. Chaque sortie produite par le simulateur porte le nom que l’agent-observateur a
choisi. Par de´faut, ce nom est le nom de l’artefact duquel sont issues les donne´es. Des sondes8
peuvent e´galement produire des donne´es, c’est alors le nom de la sonde qui est utilise´. Enfin,
les e´ventuels fichiers d’analyse automatiques sont e´galement copie´s dans ce re´pertoire. Pour
finir, toute simulation a une phase d’initialisation pendant laquelle, en particulier, les agents-
mode`les initialisent les artefacts qu’ils produisent. A la fin de l’initialisation, l’e´tat de tous
les artefacts est copie´ dans un fichier qui porte le nom de l’artefact pre´ce´de´ d’une mention
7 R est un langage et environnement donnant acce´s a` des bibliothe`ques statistiques et graphiques
(http://www.r-project.org/).
8 Une sonde permet des observations locales de toutes sortes d’objets de notre simulateur. Ainsi, certaines
informations n’ont pas a` eˆtre e´crites dans des artefacts et ensuite observe´es par des agents-observateurs,
mais on peut toutefois vouloir les observer pour diffe´rentes raisons de ve´rification et d’expe´rimentation.
176 Ste´phane Bonneaud
Complexite´, outillage et rationnalisation
Fig. 6.17: Illustration d’une organisation graphique des actions de mode´lisation, des diffe´rents
mode`les, des jeux de parame`tres et des simulations.
permettant de le reconnaˆıtre comme l’e´tat initial de cet artefact . Il est bien suˆr possible
d’empeˆcher que l’e´tat initial d’un artefact soit sauvegarde´, mais il faut le spe´cifier. Enfin,
les fichiers contenant les e´tats initiaux des artefacts du syste`me sont tous copie´s dans le
re´pertoire associe´ a` la simulation.
Avant de conclure, notons que nous avons commence´ a` entreprendre une rationnali-
sation des diffe´rentes actions de mode´lisation. L’objectif est de pouvoir visualiser chaque
expe´rience de simulation, que l’on souhaite par ailleurs me´moriser. Ces simulations sont or-
ganise´es d’abord par actions de mode´lisation qui sont caracte´rise´es chacune par un cadre
de mode´lisation pre´cis. Ensuite, dans chaque action de mode´lisation se trouve une ou plu-
sieurs «instances» du cadre de mode´lisation, instances qui peuvent par ailleurs eˆtre partielles
(ne mettre en œuvre qu’une partie du cadre de mode´lisation). Ces diffe´rentes instances se
distinguent l’une de l’autre par leur manie`re de mode´liser les phe´nome`nes. Donc, elles s’or-
ganisent en fonction de cela. Ensuite, chaque instance du cadre de mode´lisation peut eˆtre
associe´ a` plusieurs jeux de parame`tres. On organise ainsi, pour une instance donne´e, les
diffe´rents jeux de parame`tres qui ont permis de produire des re´sultats. Enfin, pour chaque
jeu de parame`tres, un certain nombre de simulations ont e´te´ faites, simulations qui ont pro-
duit des re´sultats auxquels on peut alors acce´der. La figure 6.17 pre´sente une illustration
d’une telle organisation. L’objectif de cette approche est alors de permettre aux experts et
aux mode´lisateurs de rationnaliser leur activite´ de simulation dans un espace de simulation
dont les diffe´rents axes correspondent aux diffe´rents crite`res d’organisation. Ce travail est
en cours d’e´laboration et l’inte´reˆt serait que les diffe´rentes simulations puissent eˆtre auto-
matiquement agence´es dans l’espace. Il serait e´galement important de pouvoir visualiser cet
espace et de pouvoir s’y de´placer afin de zoomer sur une zone (sur une proble´matique) ou
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de faire apparaˆıtre toutes les simulations selon certains crite`res. Il reste donc beaucoup de
travail a` faire sur cette question.
6.10 Conclusion
Nous avons pre´sente´ dans ce chapitre diffe´rentes actions de mode´lisation qui prennent
cohe´rence au sein du projet Chaloupe et en jalonnent un certain nombre d’e´tapes. Notre
objectif ici e´tait bien e´videmment de pre´senter les travaux de simulation effectue´s, mais
e´galement de montrer la pertinence de notre proposition en termes d’agents-mode`les.
Tout d’abord, d’un point de vue the´matique, nous avons valide´ au travers des actions
de mode´lisation (2) et (3) nos mode`les Ibm et Edp de peuplements. Nous sommes meˆme
alle´ plus loin avec l’action (2) qui nous permet d’aborder la question du roˆle des processus
de pre´dation et de co-occurences spatiales des espe`ces dans la dynamique des peuplements.
L’action (3) nous a permis de dimensionner le mode`le Ibm et d’identifier un certain nombre
de proble`me dans la mise en œuvre de cette approche sur un syste`me de cette taille. Nous
avons ainsi introduit dans notre syste`me un facteur d’e´chelle qui nous permet de re´pondre
a` ces proble`mes. Nous cherchons par conse´quent a` ame´liorer la pre´cision des re´sultats pour
certaines espe`ces sans augmenter le nombre d’agents. Ensuite, avec l’action de mode´lisation
(5), nous avons valide´ les processus structurants de notre mode`le Ibm e´conomique. Meˆme
s’il reste un certain nombre de points a` voir, tous les e´le´ments de mode´lisation, ainsi que
tout le parame´trage et les donne´es, sont rassemble´s en un mode`le qui se comporte de
manie`re cohe´rente. Enfin, nous avons e´tudie´ la question de l’he´te´roge´ne´ite´ de mode´lisation
dans l’action de mode´lisation (4) et en particulier la proble´matique du couplage de mode`les
he´te´roge`nes. A l’aide de notre proposition d’agents-mode`les, nous avons pu mettre en œuvre
des mode`les de peuplements et des mode`les de peˆcheries dans un environnement variable, ce
qui nous a en particulier permis d’aborder les proble´matiques d’he´te´roge´ne´ite´ d’e´chelles.
Ces travaux de simulation nous ont ensuite permis de valider notre proposition d’agents-
mode`les en termes de me´thodologie, de mode`le et d’outils. En termes de me´thodologie,
nous constatons avant toute chose que la rationnalisation de la simulation par l’approche
Pom nous permet d’identifier, sans a priori sur la structure du mode`le, les dynamiques
remarquables que l’on veut reproduire. De manie`re plus ge´ne´rale, centrer la mode´lisation
sur les donne´es en identifiant les dynamiques dans ces donne´es nous oblige pour chaque
simulation a` nous construire une repre´sentation globale du syste`me a` la lumie`re de la question
de mode´lisation et ce avant toute activite´ de mode´lisation. C’est a` partir de ce questionnement
sur les donne´es qu’il est possible de construire un cadre de mode´lisation rigoureux, c’est-a`-
dire une repre´sentation en termes de syste`me de phe´nome`nes. Il est alors possible, avec
notre proposition de structuration de la simulation au moyen d’actions de mode´lisation
qui sont caracte´rise´es par un cadre unique de mode´lisation, d’e´tudier un mode`le ou une
se´rie de mode`les de manie`re rationnelle, parce que le mode`le global, qui a e´te´ construit
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inde´pendamment des mode`les des phe´nome`nes et qui re´pond a` une question de mode´lisation,
est fixe. Cette dimension me´thodologique est de plus mise en œuvre par notre proposition
en termes de mode`le et d’outil. Ensuite, nous avons vu au cours des diffe´rentes actions de
mode´lisation que les me´canismes fondamentaux de notre proposition conceptuelle d’agents-
mode`les fonctionnaient. Nous avons pu valider l’encapsulation des mode`les de phe´nome`nes
et l’autonomie comportementale des agents, la formalisation des artefacts et leur controˆle
par les agents, l’ajout d’agents sans impact sur le reste du syste`me dans une de´marche de
mode´lisation incre´mentale, ainsi que la possibilite´ d’effectuer des expe´rimentations unitaires,
c’est-a`-dire de se focaliser sur la mode´lisation d’un phe´nome`ne en particulier tout en restant
dans le cadre de mode´lisation. Ceci nous a permis par ailleurs de pre´senter et de valider
les agents-mode`les de types e´mergent, intensionnel et extensionnel. Enfin, nous avons pu
pre´senter des agents-observateurs et par la`-meˆme la capacite´ des agents en ge´ne´ral a` manipuler
des ope´rations afin de modifier leur perception ou leurs actions sur l’environnement (c’est-a`-
dire les artefacts).
Soulignons e´galement que l’action de mode´lisation (2) a fait l’objet d’une communication
internationale dans une confe´rence d’e´cologie (Bonneaud 07c) et un article pour le journal
Ecological Modelling sur ce travail est en cours d’e´criture. De meˆme, l’action de mode´lisation
(3) a fait l’objet d’un poster au colloque du de´fi Golfe de Gascogne 2005 (Bonneaud 05a). Des
rapports internes et des pre´sentations orales au cours de se´minaires internes ont e´galement e´te´
re´gulie`rement pre´sente´s depuis sur cette action de mode´lisation. Enfin, le travail de couplage
de mode`les he´te´roge`nes, portant essentiellement sur notre proposition d’agents-mode`les, a
fait l’objet de deux articles (Bonneaud 07b), dont (Bonneaud 07a) qui portait en partie sur
l’action de mode´lisation (4).
Les diffe´rentes actions de mode´lisation ouvrent cependant sur un certain nombre de
questions et de perspective. Nous pre´sentons dans la suite les travaux en cours qui poursuivent
des actions de mode´lisation (3) et (4) et qui doivent nous permettre de produire les derniers
re´sultats the´matiques pour le projet Chaloupe, c’est-a`-dire une e´tude a` base de sce´narios
sur les influences respectives des activite´s de peˆche et du re´chauffement climatique sur
l’e´cosyste`me du GdG. Ensuite, nous avons aborde´ un certain nombre de questions sur
l’approche Ibm et plus ge´ne´ralement sur les mode`les de peuplements et les proble´matiques
computationnelles qu’il est ne´cessaire de maˆıtriser pour produire des re´sultats cohe´rents (voir
chapitre 5). Ainsi, l’action de mode´lisation (1) nous a permis d’envisager des comparaisons
expe´rimentales des approches Edp et Ibm sur des syste`mes simples. Cette question est
extreˆmement inte´ressante si nous voulons eˆtre capable de mieux maˆıtriser l’outil the´orique
Ibm, ses limites et ses caracte´ristiques. Enfin, l’action de mode´lisation (4) est fondamentale
parce qu’elle fait partie d’une e´tude plus large des questions d’he´te´roge´ne´ite´s des mode`les en
termes d’approches de mode´lisation, de discre´tisations et surtout d’e´chelles de description.
Les proble´matiques lie´es a` ces questions sont strate´giques si nous voulons pouvoir aborder
avec plus de maˆıtrise et de pertinence la construction et l’e´tude de mode`les complexes.
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6.11 Perspectives a` court terme
6.11.1 Influences sur le peuplement du re´chauffement clima-
tique et des activite´s de peˆche
Question et actions de mode´lisation : Dans la suite des actions de mode´lisation 3 et
4, nous continuons actuellement l’e´tude du mode`le Ibm de peuplements dans le cadre de
Chaloupe. L’objectif est d’arriver a` distinguer l’impact du re´chauffement climatique de celui
des activite´s de peˆche sur la dynamique du peuplement e´cologique duGdG. Nous de´veloppons
ainsi deux actions de mode´lisation qui devraient nous permettre de mieux re´pondre au
questionnement pose´ par Chaloupe dans la mesure du mode`le conceptuel Ibm de peuplements.
Les deux premie`res actions de mode´lisation visent a` produire des re´sultats solides sur
le peuplement seul afin de confirmer le travail effectue´ dans l’action de mode´lisation 3 et
dont les re´sultats ne sont pas valorisables en l’e´tat. Nous avons en effet rencontre´ plusieurs
proble`mes au cours de l’action de mode´lisation 3, comme la pre´cision des re´sultats obtenus
pour certaines espe`ces et plus ge´ne´ralement sur la qualite´ globale des re´sultats. Il nous
faut par conse´quent dans un premier temps valider (ou non) l’approche Ibm sans solutions
multi-e´chelles pour ce cas d’e´tude. C’est l’objet de la premie`re action de mode´lisation, qui
vise donc a` reproduire les re´sultats obtenus dans l’action 3, en ame´liorant les observations
et en augmentant le nombre global d’agents9. Il nous faut ensuite aborder la question de
solutions utilisant des facteurs d’e´chelles pour mieux reproduire les dynamiques de tous les
peuplements. Cette dernie`re action de mode´lisation n’est pas triviale, car elle s’inscrit dans
une e´tude plus globale de l’approche Ibm que certains travaux du chapitre 5 sont venus
pre´parer. Il est en effet ne´cessaire ici d’e´tablir des connaissances plus approfondies sur les biais
entraˆıne´s par des solutions permettant l’he´te´roge´ne´ite´ des discre´tisations dans les mode`les Ibm
si nous voulons comple`tement maˆıtriser l’imple´mentation du mode`le conceptuel Ibm, ce que
nous avons par ailleurs commence´ a` faire. De plus, nous abordons ici des proble´matiques
d’he´te´roge´ne´ite´s d’e´chelles qui perturbent l’e´tude d’un mode`le Ibm de´ja` difficile a` mettre
en œuvre rigoureusement sur un cas d’e´tude qui requiert des solutions computationnelles
originales et un travail de recherche des valeurs des parame`tres tre`s important.
Une fois la question de la validation et de la valorisation du mode`le Ibm de peuple-
ment traite´e, nous voulons pouvoir e´tudier des sce´narios nous permettant de mieux distin-
guer l’impact des activite´s de peˆche de celui du re´chauffement climatique sur le peuplement
e´cologique du GdG. Nous avons de´ja` tous les e´le´ments nous permettant d’effectuer rapide-
ment cette action de mode´lisation. En effet, nous avons valide´ les me´canismes de couplage et
9 Notons que le simulateur ayant e´te´ modifie´ et ame´liore´ depuis la production des re´sultats obtenus, nous
pouvons effectivement penser que nous avons les moyens computationnels d’augmenter le nombre d’agents
et ainsi me´caniquement la qualite´ des re´sultats.
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expe´rimente´ un certain nombre de mode`les mixtes avec un phe´nome`ne de peˆcheries simplifie´es,
un phe´nome`ne de re´chauffement climatique et un phe´nome`ne de´crivant des peuplements. L’ac-
tion de mode´lisation (4) en est un exemple. De plus, la question ici se porte sur les dynamiques
du peuplement du GdG, donc nous envisageons de forcer les activite´s de peˆche par des se´ries
historiques de captures sur la pe´riode e´tudie´e. Les sce´narios que nous envisageons sont les
suivants : 1o Etude de l’impact du re´chauffement climatique – expe´rimentations sans peˆche
et avec plusieurs sce´narios de re´chauffement (re´chauffement observe´, re´chauffement plus fort
que celui observe´, etc.) ; 2o Etude de l’impact des activite´s de peˆche – expe´rimentations sans
re´chauffement climatique et avec plusieurs sce´narios de peˆche qu’il reste a` de´finir ; 3o Etude
du syste`me – expe´rimentations avec re´chauffement et peˆche suivant des sce´narios qu’il reste
a` de´finir, mais selon toute vraisemblance, seul le sce´nario re´aliste sera mis en œuvre et les
re´sultats compare´s aux se´ries historiques.
6.11.2 Couplage avec le Virtual Laboratory Environment
(Vle) : syste`me biodiversite´–peˆcheries
Dans le cadre de Chaloupe, un autre mode`le e´conomique a e´te´ e´labore´ et est ac-
tuellement mis en œuvre sur le Virtual Laboratory Environment (Vle) (Ramat 03)
(http://vle.univ-littoral.fr/). Ce mode`le, base´ sur une approche a` base d’Edp, est
couple´ dans Vle a` un mode`le force´ de peuplements. La question de mode´lisation que nous
avons donc commence´ a` mettre en œuvre vise a` coupler Vle et notre plate-forme de si-
mulation. L’objectif est d’inte´grer le mode`le e´conomique mis en œuvre par Vle dans notre
simulateur au moyen d’un agent-mode`le. D’un point de vue technique, le travail a e´te´ fait
et nous sommes capables de piloter Vle et donc le mode`le e´conomique au travers d’un
agent-mode`le. D’un point de vue the´matique, les expe´rimentations doivent eˆtre mene´es et
l’e´tablissement de sce´narios de simulation reste a` faire. Enfin, cette action de mode´lisation
nous permet d’aborder a` nouveau des questions d’he´te´roge´ne´ite´ d’e´chelles.
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Mode´liser, c’est se construire une repre´sentation, la manipuler et apprendre sur le re´el
par son interme´diaire. Simuler, c’est mettre cette repre´sentation en mouvement, se construire
une repre´sentation d’un mouvement, la manipuler et apprendre quelque chose du re´el par son
interme´diaire. Pourtant, quand la re´alite´ que l’on cherche a` se repre´senter est trop riche, trop
complexe, toutes les activite´s de mode´lisation et de simulation sont moins accessibles, plus
riches, plus complexes elles aussi. Les the´maticiens ne peuvent plus alors mettre en œuvre
seuls leur expertise, mais ont besoin que des informaticiens prennent en charge les activite´s de
mode´lisation et d’e´tude de leurs repre´sentations. Il n’est cependant pas de la responsabilite´
de l’informaticien d’avoir un regard sur la re´alite´ a` mode´liser ou sur la qualite´ des mode`les
conceptuels, et dans notre cas sur la chose e´cologique et e´conomique. Il nous a donc fallu,
dans ce travail, certes acque´rir quelques connaissances dans ces domaines, mais avant tout
identifier les e´le´ments de mode´lisation dont nous sommes responsables et proposer un outil
pour aborder la mode´lisation de syste`mes complexes.
Ce travail a pris forme dans le cadre du projet Anr Chaloupe pour lequel nous avons
construit et e´tudie´ des mode`les e´cosyste´miques des peˆches. L’e´tude de syste`mes peuplements–
peˆcheries nous a confronte´ a` un certain nombre de proble´matiques en termes de syste`me
complexe, mais e´galement de mode`le complexe et plus largement de processus de mode´lisation
et de simulation complexes. Il nous a fallu e´tudier la mode´lisation Ibm et construire des
mode`les de peuplements, mais e´galement mettre en œuvre des mode`les Edp, des mode`les
pre´-calcule´s (forc¸ages) et surtout aborder la question difficile du couplage de mode`les. A ce
travail de mode´lisation se sont associe´es les activite´s d’exploration d’espace de parame`tres,
de simulation et d’analyse, activite´s qui devaient in fine entrer en cohe´rence pour re´pondre
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a` la question pose´e. C’est en nous confrontant a` Chaloupe, que nous avons pu «apprendre
en faisant» et ainsi proposer des solutions aux proble´matiques pose´es, en particulier, avoir
un outil qui permette de construire des mode´lisations he´te´roge`nes, mais e´galement de
rationnaliser le processus de simulation.
Les syste`mes que nous avons duˆ mode´liser se caracte´risent par leur he´te´roge´ne´ite´ et leurs
nombreuses interactions. Ces proprie´te´s structurent leur dynamique globale, constituent des
objets d’e´tude en soi et doivent, par conse´quent, eˆtre prises en compte dans les mode`les
de ces syste`mes. Pour re´pondre a` ces proble`mes de complexite´ et de couplage de mode`les
he´te´roge`nes, le mode`le complexe est conc¸u comme une socie´te´ d’agents-mode`les en interaction
et la simulation comme l’activite´ de cette socie´te´ d’agents. La solution permet alors de
distribuer le controˆle dans le syste`me via les agents. La me´thodologie oriente´e pattern, qui
centre la mode´lisation sur les donne´es, permet de rationnaliser cette socie´te´ d’agents-mode`les
autour des patterns, de cette manie`re, la dynamique du mode`le global, qui exhibe les patterns
recherche´s, e´merge des comportements et des interactions des agents du syste`me.
Nous avons propose´ les notions d’artefacts dans l’environnement de mode´lisation et
d’agents-mode`les qui constituent le cadre de mode´lisation. Les artefacts sont le support des
donne´es partage´es, le support d’interaction des agents et le support de l’observation et de
l’analyse du syste`me. Les agents-mode`les permettent de mettre en œuvre les mode`les de
phe´nome`nes qui doivent expliquer les patterns. Les agents-mode`les sont ainsi responsables du
lien entre le mode`le et l’environnement, de son «bon» comportement et servent de me´diateurs
entre les contraintes du mode`le global et celles de leur mode`le interne. La solution de socie´te´
d’agents-mode`les tient en particulier au fait de pouvoir coupler des mode`les he´te´roge`nes dans
le respect de la cohe´rence du mode`le global. L’he´te´roge´ne´ite´ de mode´lisation est assure´e par
un couplage des mode`les via les donne´es (les artefacts) et une synchronisation des agents par
rapport a` l’environnement. Ceci permet aux agents d’eˆtre autonomes et fortement de´tache´s
du mode`le global. Pour re´aliser l’he´te´roge´ne´ite´ d’e´chelles, nous avons propose´ que les agents
puissent s’adapter a` leur environnement en transformant leur perception et leur action au
moyen d’ope´rations. L’avantage est de dissocier les proble´matiques du couplage des mode`les
eux-meˆmes.
Nous avons identifie´ deux autres types d’agents qui se sont re´ve´le´s pertinents au cours des
processus de mode´lisation et de simulation : les agents-observateurs et les agents-controˆleurs.
Ceux-ci permettent respectivement de construire des observables, en particulier des patterns,
et de distribuer un controˆle sur les comportements de plusieurs agents-mode`les et sur la
dynamique du syste`me. Le cadre de mode´lisation est ainsi structure´ et formalise´ afin de
pouvoir envisager diverses actions de mode´lisation qui peuvent eˆtre incre´mentales.
Pour comple´ter notre de´marche de rationnalisation de la mode´lisation et gagner en
maˆıtrise sur ce processus, nous avons e´tudie´, a` l’aide de notre simulateur, les proprie´te´s
qu’un outil de simulation doit pouvoir garantir sur le mode`le et les biais computationnels
dans les mode`les Ibm de peuplements. En effet, la traduction d’un mode`le conceptuel en
mode`le computationnel introduit un certain nombre d’hypothe`ses qu’il est alors ne´cessaire
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d’expliciter. De ce fait, il est essentiel de preˆter beaucoup d’attention a` l’e´criture des
algorithmes, point pour lequel la compe´tence d’un informaticien est indispensable. Nous avons
e´galement identifie´ les sources de biais computationnels, lie´s a` la mise en œuvre d’agents et
aux discre´tisations de l’environnement. La sensibilite´ des mode`les a` ces biais est variable et les
processus mode´lise´s peuvent parfois masquer ces biais. Cependant, ils peuvent influencer de
manie`re critique la dynamique du syste`me et, quand le mode`le est complexe, la distinction de
l’influence des diffe´rents processus mode´lise´s n’est pas toujours possible. Cela nous a amene´
a` e´tudier des syste`mes minimaux issus d’un meˆme mode`le conceptuel. Les lois sur l’impact
de ces biais ne sont cependant pas accessibles et il est, selon nous, indispensable qu’un outil
de mode´lisation permette d’explorer de manie`re syste´matique les diffe´rents biais. Cette e´tude
nous a donc permis d’identifier ce qu’un outil spe´cialise´ de mode´lisation doit garantir comme
hypothe`ses sur le mode`le et fournir comme moyens d’analyse. C’est ce que nous avons mis
en œuvre dans notre simulateur.
Enfin, nous avons de´veloppe´ un certain nombre d’actions de mode´lisation dans le cadre
du projet Chaloupe. La socie´te´ d’agents-mode`les a permis d’aborder les proble´matiques de
manie`re rationnelle et incre´mentale. Nous avons ainsi pu explorer diffe´rentes hypothe`ses
dans diverses cadres de mode´lisation. Lors des e´changes avec les the´maticiens, que ce soit
la construction incre´mentale de mode`le complexe, l’ajout d’un agent sans impact sur le reste
du syste`me ou l’e´tude de diffe´rents mode`les pour un meˆme agent-mode`le, la socie´te´ d’agents-
mode`les permet une souplesse de mode´lisation dans la maˆıtrise du mode`le. En particulier,
nous avons pu mettre en œuvre des mode`les fortement he´te´roge`nes du point de vue de la
description (mode´lisation et e´chelles) mais e´galement de l’observation, ce qui nous a permis
d’e´tudier des mode`les e´cosyste´miques des peˆches influence´s par le re´chauffement climatique.
Nous avons pu par conse´quent e´tablir des e´le´ments de re´ponse au questionnement de Chaloupe
et envisager des actions de mode´lisation plus complexes encore.
7.2 Perspectives
L’outil de mode´lisation et de simulation doit permettre de faciliter et de guider les
the´maticiens et mode´lisateurs dans la construction et la manipulation du mode`le. La premie`re
perspective de ce travail est de de´velopper cet outil en tirant parti des potentialite´s de la
re´alite´ virtuelle. Concernant la construction de la socie´te´ d’agents-mode`les, l’utilisation de
me´taphores visuelles pour faciliter l’acce`s aux informations pertinentes et assurer l’obser-
vabilite´ de l’activite´ des agents permet d’immerger les the´maticiens dans l’environnement
de mode´lisation. En effet, de´le´guer une partie du controˆle aux agents ne´cessite de renfor-
cer l’observabilite´ du syste`me et un environnement immersif permettrait d’augmenter les
capacite´s d’interaction et d’expe´rimentation du mode`le. Concernant la rationnalisation du
processus de simulation, l’utilisation d’outils de navigation dans les espaces informationnels
compose´s des diffe´rents re´sultats de simulation, des jeux de parame`tres utilise´s et des actions
de mode´lisation pourrait largement faciliter la mise en cohe´rence des diffe´rentes activite´s de
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simulation. Nous avons pre´sente´ dans la section 6.9 des e´le´ments de cette perspective. Le
de´veloppement d’un tel environnement renvoie a` des proble´matiques scientifiques a` la fois en
informatique graphique, en inge´nierie des connaissances et en ergonomie cognitive.
Nous avons entrepris une e´tude syste´matique des biais computationnels dans les
mode`les complexes de peuplements, en nous attachant notamment a` de´crire l’impact de la
de´synchronisation des comportements au sein d’un agent, ou encore la sensibilite´ de notre
mode`le, tant au nombre d’agents qu’aux discre´tisations -homoge`nes comme he´te´roge`nes-
temporelle et spatiale. A l’instar de la preuve formelle pre´sente´e dans l’annexe A pour la
de´synchronisation des comportements de mort et reproduction, nous souhaitons a` l’ave-
nir de´velopper une analyse mathe´matique syste´matique des biais computationnels ob-
serve´s. Ce travail apportera une contribution importante au domaine e´mergent des mode`les
mathe´matiques pour les syste`mes multi-agents.
La socie´te´ de mode`les permet de mettre les agents au service de la mode´lisation au travers
de la co-construction et de la co-manipulation du mode`le, ceci ouvre de nombreuses pistes
de recherche. En effet, nous avons envisage´ jusqu’ici l’apport des agents a` la construction du
mode`le, mais il y a d’autres activite´s dans la simulation qui pourraient profiter de la solution
d’agents-mode`les. En particulier, le proble`me du choix des parame`tres de ces mode`les qui
sont souvent sur-parame´tre´s est critique. L’espace des parame`tres est trop grand pour que
les techniques de recherche syste´matique trouvent un bon jeu de parame`tres en un temps
raisonnable. Il est par conse´quent ne´cessaire de proposer des heuristiques d’identification
des parame`tres. Ces heuristiques peuvent eˆtre comple´te´es par des syste`mes de contraintes
sur les agents-mode`les, donc des contraintes locales, et des contraintes sur le mode`le global.
L’enjeu est alors de permettre aux agents de collaborer pour la re´solution distribue´e de ces
contraintes. On peut ainsi e´galement envisager que les agents puissent construire des plans
de simulation automatiquement, explorer des plans d’expe´rience ou encore construire des
analyses automatiques de re´sultats de simulation.
Enfin, la co-construction du mode`le pose la question de la mode´lisation. Nous avons
propose´ une rationnalisation de la mode´lisation qui passe par la formalisation de l’environ-
nement de mode´lisation et des interactions des agents. L’enjeu est alors de re´fle´chir a` la
possibilite´ pour les agents de cre´er de nouveaux artefacts ou de proposer leur service par
rapport a` une question de mode´lisation. Il s’agit cependant de savoir comment les agents
peuvent faciliter la mode´lisation en proposant eux-meˆmes des e´le´ments de mode´lisation. C’est
une proble´matique d’Intelligence Artificielle passionnante qui requiert de formaliser l’activite´
meˆme de mode´lisation et ce qui fait l’expertise des the´maticiens.
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de´pendants – Preuve mathe´matique
Dans la suite de l’e´tude sur les biais computationnels dans les mode`les de peuplements
et en particulier sur la synchronisation de comportements de´pendants (voir section 5.5.2 - D),
nous pre´sentons ici la preuve mathe´matique de´montrant que les re´sultats obtenus en simula-
tion e´taient pre´visibles et que le syste`me est bien re´gi par une loi exponentielle.
A.1 Notations et hypothe`ses
On note :
⊲ T le temps de la simulation, incre´mente´ de manie`re discre`te
⊲ t le temps de vie d’un individu, compris entre 0 et 1.
⊲ fT (t) le nombre d’individus d’aˆge t au temps T
⊲ N(T ) de´signe la population totale a` l’instant T
⊲ A` chaque pas de temps de simulation T → T+1 les individus vieillissent de θ (θ = 0.03
dans les simulations)
Hypothe`ses :
A l’instant initial on a une population de N0 individus, d’aˆges uniforme´ment re´partis
entre 0 et 1.
Lorsqu’un individu atteint un aˆge supe´rieur ou e´gal a` 1, il peut ale´atoirement cre´er un
individu (d’aˆge 0) puis mourir, ou mourir sans procre´er, chacune de ces hypothe`ses se re´alisant
avec la probabilite´ 1/2.
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A.2 E´quations caracte´risant fT (t)











En effet, tous les individus restent en vie sur un pas de temps de simulation, excepte´e la
moitie´ (en moyenne) de ceux dont l’aˆge e´tait a` l’instant pre´ce´dent compris entre 1− θ et 1.











si bien que pour 1− kθ = 12 , i.e. pour k =
1










Remarquons que cette expression n’a de sens que si 12θ est un entier. Si tel n’est pas le cas,
elle nous servira d’approximation.
A.3 E´volution de la population globale









Nous supposons que l’e´volution de la population entre les instants T et T + 12θ est line´aire.
Cette hypothe`se est tout a` fait cohe´rente, au regard de l’e´volution sur un pas de temps donne´e
par (A.1). Si l’on suppose que la courbe sur un pas de temps est y = ax+ b, ou` a et b doivent
eˆtre de´termine´s, on a alors
aT + b = N(T ) , a(T +
1
2θ





a = −θN(T ), b = (1 + Tθ)N(T )
L’e´volution line´aire sur 12 pas de temps de simulation de T a` T +
1
2 est donc donne´e par la
droite
y(s) = N(T ) (−θs+ 1 + Tθ)
206 Ste´phane Bonneaud
E´volution de la population globale
On a donc
y(T + 1) = (1− θ)y(T )
si bien que l’on obtient l’e´quation diffe´rentielle
N ′(s) = −θN(s)
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Nous pre´sentons dans cette section les mode`les Ibm utilise´s pour Chaloupe, donc aussi
bien pour la proble´matique e´cologique, mode´lisation du peuplements de poissons du GdG,
que pour la proble´matique e´conomique, mode´lisation du syste`me e´conomiques des peˆcheries
du GdG.
B.1 Proble´matique e´cologique : hypothe`ses et
mode`les
Le mode`le suivant a e´te´ construit en collaboration avec un e´cologue de l’IFREMER pour
repre´senter les peuplements de poissons du Golfe de Gascogne (GdG). Nous pre´sentons ici
les e´le´ments structurants du mode`le en identifiant les hypothe`ses pour chacun de ces e´le´ments
et e´ventuellemet le mode`le conceptuel associe´.
B.1.1 Environnement
Cadre the´orique – hypothe`ses
⊲ L’environnement est ferme´ et aucun processus externe est suffisamment important
pour eˆtre pris en compte.
⊲ L’environnement peut eˆtre conside´re´ comme ayant deux dimensions. Cette hypothe`se
est a` mettre en relation avec l’hypothe`se du re´seau trophique (processus de pre´dation)
qui permet de re-cre´er artificiellement, au moins partiellement, la profondeur de
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l’environnement et le fait que tous les poissons ne peuvent pas se rencontrer ou tre`s
rarement.
⊲ L’environnement est continu.
B.1.2 Vieillissement
Cadre the´orique – hypothe`ses
⊲ L’aˆge limite samax correspond a` l’espe´rance de vie moyenne (longe´vite´). Les individus
trop vieux meurent.
⊲ Les processus biologiques et e´cologiques sont de´crits pour les adultes, et par conse´quent










Merlan bleu 3.53 10
Merlu 0.5 15




Cadre the´orique – hypothe`ses
⊲ Il n’y a sur ce processus aucune influence de l’environnement, de l’habitat ou de la
tempe´rature.
⊲ Le processus n’est pas lie´ a` l’alimentation.
Mode`le
⊲ Utilisation de la relation longueur a` l’aˆge de Von Bertalanffy.
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⊲ Relation longueur-poid
w(t) = a · ℓ(t)b
⊲ Aucune variabilite´ individuelle, et par conse´quent aucun individu a une longueur
supe´rieur a` L∞.
Valeurs des parame`tres – Golfe de Gascogne
Espe`ce L∞ k t0 a b
Anchois 22.1 .54 -.59 .002954 3.2579
Baudroie 150.0 .088 -.024 .02457 2.8561
Chinchard 44.9 .2 -.59 .007325 3.0254
Merlan 52.2 .45 -.21 .0004549 3.1669
Merlan bleu 18.0 .35 -.09 .0023 3.499
Merlu 1.10 .12 -.5 .00438 3.113
Petit tacaud 22.0 .39 -1.7 .0086 2.98
Sardine 25.6 .42 -1.6 .005936 3.0767
Tacaud 22.0 .5 -.4 0.00738 3.1561
B.1.4 Recrutement
Cadre the´orique – hypothe`ses
⊲ La fe´condite´ individuelle est fonction du poid de l’individu. Il n’y a pas de distinction
entre maˆles et femelles.
⊲ Les individus sont matures a` une longueur donne´e sℓmat
⊲ La tempe´rature affecte la fe´condite´ : la fe´condite´ est maximale pour une tempe´rature
donne´e sθ
⋆ et elle n’est pas possible (null) au-dela` d’un certain domaine de valeurs
[ sθl, sθu]. Pour l’espe`ce s, sθ
⋆ est mis a` la valeur de la tempe´rature moyenne de la
surface de l’eau au milieu de l’aire de distribution.
⊲ La fe´condite´ individuelle est fonction de l’affinite´.
⊲ Le nombre de proge´nitures de´pend du nombre d’adultes matures.
⊲ Le recrutement a lieu toute l’anne´e (il n’y a pas de saison de reproduction).







ρ(θ) = max(0, 1 + θ−θ
∗
θ∗−θl
) (θ ≤ θ∗)
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f(ℓi) =
1
2 × γφ × w(ℓi) ℓ > sℓmat
f(ℓi) = 0 sinon




Anchois 10.6 14.6 18.6 10 .0001
Baudroie 5.7 9.1 13.7 62 .001
Chinchard 10.1 14.1 19.1 23 .0003
Merlan 4.9 8.9 12.9 33 .001
Merlan bleu 5.2 9.2 12.2 25 .0002
Merlu 7.7 11.7 15.7 53 .001
Petit tacaud 6.6 10.6 14.6 14 .0001
Sardine 8.2 12.2 16.2 20 .0003
Tacaud 7.1 11.1 15.1 18 .00001
B.1.5 Mortalite´
Cadre the´oriqe – hypothe`ses
⊲ Les habitats ont une capacite´ de charge maximum qui a un impact sur la survie. Cette
capacite´ de charge est une densite´.
⊲ Une forte densite´ de l’espe`ce s entraˆıne une forte mortalite´ de cette espe`ce.
⊲ Pour les pre´dateurs, l’absence de proies entraˆıne la mort.
⊲ Pour les proies, dont le niveau trophique est le plus faible, la mortalite´ est fonction de
la disponibilite´ de nourriture ; cette disponibilite´ est constante et n’est pas un facteur
limitant.
⊲ La capacite´ de charge peut eˆtre :
– inde´pendante de l’affinite´ et donc est uniforme.
– de´pendante de l’affinite´ et donc proportionnelle a` celle-ci.
Par conse´quent,
⊲ Dans tous les cas, un individu de l’espe`ce s meurt a` cause de
– son aˆge (voir le processus de vieillissement)
– la capacite´ de charge KH
⊲ de plus, un pre´dateur meurt a` cause de
– rien (ou du manque de proies).
⊲ une proie meurt a` cause de
– la pre´dation, quand elle est mange´e par un pre´dateur.
⊲ une espe`ce interme´diaire, aussi bien pre´dateur que proie, meurt a` cause de
– de la pre´dation, quand elle est mange´e par un pre´dateur.
212 Ste´phane Bonneaud
Proble´matique e´cologique : hypothe`ses et mode`les
Pour le me´canisme de famine, voir le processus de pre´dation.
Mode`le





Si la capacite´ de charge est proportionnelle a` l’affinite´, alors on a :
K = αH × sK∞











sK∞ est calcule´e en utilisant les donne´es EVHOE. Cela correspond a` la densite´ la plus
forte qui peut eˆtre trouve´e dans les strates sur toutes les anne´es.
B.1.6 Pre´dation
Cadre the´orique – hypothe`ses
⊲ Les pre´dateurs ont une probabilite´ spe´cifique de manger un individu de l’espe`ce s.
⊲ La taille des proies consomme´es est limite´e par la taille des pre´dateurs. Par conse´quent,
le processus de pre´dation est base´ sur un ratio sτ de la taille du pre´dateur sur la taille
de la proie.
⊲ Les individus jeunes peuvent avoir un re´gime alimentaire diffe´rent de celui des adultes.
Le re´gime d’un poisson devient celui d’un adulte quand le poissons attend la taille sℓP .
⊲ Un individu a besoin de manger une quantite´ de nourriture qui est fonction de son
propre poid et de η.
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⊲ L’alimentation individuelle est limite´e.
⊲ La pre´dation est organise´e par un re´seau trophique. Chaque espe`ce a un niveau
trophique sτtrophic.
⊲ La disponibilite´ en nourriture pour le niveau le plus faible du re´seau trophique est
constante et n’est pas un facteur limitant.
⊲ La pre´dation a un impact positif sur les pre´dateurs, mais le manque de nourriture
entraˆıne la mort. Le niveau de famine est base´ sur une ration de survie ηmin.
Mode`le
ηmin ≤ η
wf = η ×
iw
Valeurs des parame`tres – Golfe de Gascogne
η = 3.5
ηmin = 0
Espe`ce sτ sℓP sτtrophic
Anchois 3.57 10 2.9
Baudroie 3.57 33 4.5
Chinchard 3.57 22 3.7
Merlan 3.57 28 4.4
Merlan bleu 3.57 7 3.7
Merlu 3.57 26 4.4
Petit tacaud 3.57 33 3.7
Sardine 3.57 9 2.7
Tacaud 3.57 13 3.7
B.1.7 Occupation spatiale
Cadre the´orique – hypothe`ses
⊲ Les poissons sont influence´s par leur habitat et tendent a` aller vers leur habitat
pre´fe´rentiel.
⊲ Les poissons sont influence´s par la densite´ intraspe´cifique de leur environnement local.
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Mode`le
η
Valeurs des parame`tres – Golfe de Gascogne
Espe`ce sτ sℓP sτtrophic
Anchois 3.57 10 2.9
Baudroie 3.57 33 4.5
Chinchard 3.57 22 3.7
Merlan 3.57 28 4.4
Merlan bleu 3.57 7 3.7
Merlu 3.57 26 4.4
Petit tacaud 3.57 33 3.7
Sardine 3.57 9 2.7
Tacaud 3.57 13 3.7
B.2 Proble´matique e´conomique : mode`les
B.2.1 Cas d’un agent “acteur e´conomique”
Les individus sont les peˆcheurs. Ces agents sont e´galement appele´s EconomicAgent ou
eAgent pour leur fonction dans le marche´ des bateaux de peˆche que nous conside´rons ici.
La vitalite´ de ces agents est leur capital qui leur permet d’exister dans le marche´ et de
disposer d’un moyen de production pour pratiquer leur activite´ de peˆcheur. La perception
de l’environnement est la faculte´ d’entrevoir le marche´ des bateaux (neufs et d’occasion).
La perception des autres consiste a` avoir une visibilite´ sur l’activite´ de peˆche des autres
eAgents. Les agents sont e´galement capables de percevoir l’e´cosyste`me sur lequel ils pre´le`vent
la ressource. Enfin, les actions que ces agents peuvent effectuer sont le changement d’activite´
(de´part en retraite, reconversion, changement d’activite´ de peˆche), le pre´levement sur la
ressource ou le re´investissement sur leur unite´ de peˆche (assimile´ a` des modifications de
l’e´tat interne de l’agent). Ces actions sont controˆle´es par une rationnalite´ qui leur permet de
conside´rer leur e´tat e´conomique et les autres e´tats possibles. Evoluant dans un environnement
e´conomique fortement he´te´roge`ne, ils sont capables de conside´rer la situation e´conomique
d’autres agents et d’en e´valuer l’inte´reˆt financier.
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B.2.2 Bateau : unite´ de peˆche
Un eAgent a une unite´ de peˆche. Ce bateau est d’abord un outil permettant l’exercice
d’un me´tier dans une zone de peˆche donne´e. Mais, un bateau repre´sente e´galement le gain
futur qu’il est possible d’obtenir avec lui. Il a un couˆt d’acquisition, un couˆt d’entretien et une
efficacite´ technique qui de´croˆıt au cours du temps (figure B.1). Cette efficacite´ implique une
certaine capture de la ressource par effort de peˆche (sortie en mer), donc un gain donne´. Enfin,
l’efficacite´ technique peut eˆtre augmente´e par re´investissement (re´parations, remotorisation
ou progre´s techniques).
B.2.3 La peˆche : agent “peˆcheur”
Le premier environnement de l’eAgent est l’e´cosyste`me du GdG dans lequel est pre´leve´e
la ressource. La ressource e´tant partage´e et renouvelable, elle est caracte´rise´e par un coefficient
de capture par unite´ d’effort CPUE qui est ici constant (Cm) pour un effort de peˆche
global (nombre de peˆcheurs dans le GdG) infe´rieur a` un certain seuil (Nl) et qui de´croit
ensuite au-dela` de ce seuil pour atteindre ze´ro quand l’effort de peˆche atteint un deuxie`me
seuil (Nu) qui est the´oriquement inaccessible (figure B.1 et de´tails de la figure tableau
B.1). Il est important de noter que cette mode´lisation de l’acce´s a` la ressource est d’abord
rudimentaire, voire imparfaite, en tout cas irre´aliste, mais elle est suffisante actuellement pour
nous permettre d’atteindre nos objectifs. Surtout elle correspond a` une limite du mode`le qui,
dans la perspective d’un couplage avec le mode`le e´cologique, disparaˆıtra.
Fig. B.1: La quantite´ peˆche´e par un peˆcheur en fonction de la CPUE (voir table B.1 pour
les de´tails)
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Tab. B.1: De´tails de la figure B.1
Qharvest(t) La quantite´ peˆche´e a` un instant t par le bateau b exerc¸ant le
me´tier m dans la zone z.
C(N(t)) La CPUE (Capture Par Unite´ d’Effort) d’un navire de peˆche
conside´rant le nombre de navires en activite´ a` un instant t (cf. figure B.1).
ρm L’efficacite´ relative d’un me´tier.
Wb/Wmoy La puissance d’un navire donne´ normalise´e par rapport a` la
puissance moyenne de tous les navires.
ρb(t) L’efficacite´ d’un navire de peˆche donne´ (voir figure B.1).
kz Coefficient de zone (compris entre 0 et 1) permettant de moduler
la CPUE selon la zone.
B.2.4 Patron peˆcheur : agent “acteur e´conomique”
Un patron peˆcheur doit ge´rer son activite´ de peˆche. Pour cela, l’eAgent a d’abord un
capital (sa vitalite´) qu’il va pouvoir utiliser pour investir dans un nouveau bateau ou dans
des ame´liorations technologiques. Cette dernie`re forme d’investissement est une re´ponse du
peˆcheur a` la perte re´gulie`re d’efficacite´ de son outil de production. L’efficacite´ a une e´volution
en dents de scie entre une enveloppe basse et une enveloppe haute comme de´crit dans la figure
B.2 (p. 218). Elle se voit soustrait une utilisation journalie`re au cours du temps et de´croˆıt
jusqu’a` croiser l’enveloppe basse. Le re´investissement (maintenance, re´paration, ...) effectue´
par le peˆcheur est alors mode´lise´ par la remonte´e de l’efficacite´ jusqu’a` l’enveloppe haute.
Le peˆcheur peut re´investir quelque soit l’e´tat de son capital, mais celui-ci est mise a` jour en
fonction du re´investissement. L’algorithme 1 (p. 218) pre´cise les valeurs utilise´es pour calculer
les enveloppes et l’efficacite´.
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Fig. B.2: L’e´volution de l’efficacite´ d’une unite´ de peˆche avec re´investissements re´guliers du
peˆcheur.
Algorithm 1: calcEfficiency(age t)
procedure highEnv(t)

/* Describes the high of the efficiency.*/




/* Describes the low envelop of the efficiency.*/
L = ((0.015 × t) + 1)−0.13
return (L)
main calcEfficiency(age t)
/* DU corresponds to the cost of daily usage*/




E ← E × (1−DU)
if E < lowEnv(i)
then E ← highEnv(i)
return (E)
La capacite´ d’anticipation d’un agent est e´galement mode´lise´e et prend en compte la
strate´gie d’investissement et donc la perte d’efficacite´ de l’unite´ de peˆche. Nous pre´sentons
l’algorithme d’anticipation (algo. 3 p. 219) et l’algorithme permettant de calculer la valeur
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mate´rielle du navire (ou valeur re´siduelle) et qui est utilise´e pour l’anticipation.
Algorithm 2: getResidualValue(V essel Vk)
/* E is the efficiency − Set to 1 when Vk is new*/
Ek ← 1
for i← 0 to Vk.getAge()
do Ek ← Ek × (1− dailyUse)
/* getFAAcquisitionCost gets acquisition cost of Vk’s Fishing Activities*/
Pk ← Vk.getAcquisitionCost() + Vk.getFAAcquisitionCost()
return (P )k × Ek
Algorithm 3: anticipate(V essel Vk)
/* Returns the estimated price of a given vessel*/
/* RDA stands for Residual Duration of Activity*/
/* Ag1 calculates the anticipated price based on his RDA*/
/* RDA = RETIREMENT AGE − age of Ag1*/
/* R is the individual psychological discount rate*/
local temp is a temporary variable
temp← 0
for i← 1 to t
do temp = temp+ 1
(1+R)i
/* G1k = residual value + profit with Vk for RDA period*/













Enfin, tout agent choisit son activite´ et est capable d’en changer. Il s’appuie pour ce
faire sur l’anticipation qu’il fait de ses gains futurs avec son unite´ de peˆche ou tout autre
unite´ de peˆche qu’il pourrait acque´rir. Il peut ainsi de´cider de ne pas changer son e´tat
ou au contraire de changer d’activite´. Dans cette prise de de´cision (en particulier pour le
changement d’activite´), l’agent prend en conside´ration les aides exte´rieures (prime de sortie
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des bateaux), le revenu moyen qu’il peut espe´rer avoir s’il change d’activite´, ou tout autre
facteur exte´rieur pouvant eˆtre pris en conside´ration. Dans notre mode`le, nous re´duisons
le peˆcheur a` un agent entie`rement rationnel dont l’objectif est la recherche de gain. Nous
adoptons donc une approche simplificatrice en ne conside´rant que le seul crite`re e´conomique
pour appre´cier l’environnement de l’agent, son e´tat ou les changements d’e´tats possibles
pour lui. Nous traduisons la rationnalite´ des peˆcheurs par des algorithmes appele´s Delta
(∆ formulas : algorithme 4). Le peˆcheur peut calculer le prix d’un navire de peˆche donne´
(prix du mate´riel strictement) et anticiper son profit futur, il peut donc comparer diffe´rentes
situations e´conomiques avec diffe´rents navires ou entre une activite´ dans la peˆche et une
activite´ exte´rieure a` l’e´conomie de la peˆche. Les formules ∆ qualifient l’inte´reˆt (positif ou
ne´gatif) que l’agent peut avoir a` garder son activite´ ou a` en changer pour une autre. Cet
inte´reˆt au changement est appele´ coefficient d’inte´reˆt (δ) entre deux situations e´conomiques.
L’algorithme 4 est la formule ∆ ge´ne´rale qui compare deux activite´s e´conomiques quelles
qu’elles soient. Il existe des formules ∆ plus spe´cialise´es : la formule ∆C permet de comparer
en pratique deux navires de peˆche ou l’e´change du premier navire de peˆche contre le deuxie`me ;
la formule ∆X permet de comparer une activite´ de peˆche avec une activite´ exte´rieure a`
l’e´conomie de la peˆche. Le de´veloppement des algorithmes ∆C et ∆X , leur formulation est
une spe´cialisation de l’algorithme ge´ne´ral ∆. Conside´rons un eAgent Aga. Pour que Aga soit
inte´resse´ par l’e´change de son activite´ A1 contre une activite´ A2, δ, calcule´ par l’algorithme
4, doit eˆtre supe´rieur a` ze´ro.
Algorithm 4: ∆(A1, A2)
/* A1 is Ag
1’s activity*/
/* A2 is the activity Ag
1’s thinking of changing to*/
/* Each activity Ai has a price Pi and a gain G
1
i*/
/* The changing of activity has a price PC and a gain G
1
C*/
/* ∀Ai, the gain G
1
i depends on Ag
1’s capacities*/
/* δ describes if the change of activity is profitable for Ag1*/
δ ← ∆A(A2)−∆A(A1) +∆C()
⇔ δ ← (G12 − P2)− (G
1





⇔ δ ← G12 − P2 −G
1







Proble´matique e´conomique : mode`les
Algorithm 5: ∆C(V1, V2)
/* δC : coef that characterises an activities exchange*/
/* ∀i, Pi = the price of the market of vessel Vi*/
δC ∈ R





δC ← P1 − P2 +G2 −G1
return (δC)
Algorithm 6: ∆X(V1)
/* δX : coef that characterises the exiting of the market*/






/* Bounties for exiting the fishing market.*/
P 1C ← getBounties()
/* P xC,y : bountie depends on Ag
x’s condition and vessel Vy.*/
/* Average wage of an external activity.*/
G0 ← getAvgExternalWage()
/* the average starting cost of an external activity.*/
P0 ← getAvgOpportunityCost()
δX ← P1 −G
1





L’environnement de la proble´matique e´conomique correspond ici a` deux environnements.
Le premier est l’e´cosyste`me du GdG dans lequel est pre´leve´e la ressource du peˆcheur (voir
ci-dessus − B.2.3). Le deuxie`me dans lequel e´volue e´galement l’eAgent est le marche´ des
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bateaux. Le marche´ est mode´lise´ comme une vente aux enche`res. Chaque anne´e a` une date
donne´e, chaque eAgent peut de´cider d’eˆtre vendeur (et du coup e´ventuellement acheteur)
ou non1. Un commissaire priseur virtuel (Virtual Auctioneer ou VA) organise les ventes et
achats des bateaux (les bateaux des agents qui ont de´cide´ de vendre) en posant un prix de
de´part et en le faisant e´voluer en fonction de l’offre et de la demande. Chaque bateau en vente
est propose´ a` tous les acheteurs potentiels qui calculent en fonction des caracte´ristiques du
bateau (ex. l’efficacite´) le gain possible avec celui-ci. Un eAgent peut alors de´cider d’acheter
un bateau qui est plus inte´ressant e´conomiquement pour lui et vendre son bateau alors meˆme
qu’il n’e´tait pas vendeur au de´but. Nous pre´sentons l’algorithme simplifie´ (et “textualise´”)
utilise´ pour de´crire les enche`res ci-dessous :
⊲ Les enche`res se de´roulent par tour (un bateau a` la fois)
⊲ VA (/tour)
Algorithme :
– Construction de la table des unite´s de peˆche a` vendre
– Mise a` jour des prix tant qu’il n’y a pas qu’un seul peˆcheur inte´resse´
– Transaction
– Si a` la fin il y a conflit entre deux peˆcheurs pour un bateau ou deux bateaux pour un seul
peˆcheur, alors sortir peˆcheur et/ou sortir bateau
⊲ Peˆcheur (/tour)
Algorithme :
– Re´cupe´ration de la table des unite´s de peˆche
– Choix de la meilleure unite´ de peˆche
– Attente ne´gociation e´ventuelle
– Si ne´gociation, respecter l’e´quilibre des fonctions ∆
B.3 Parame`tres des mode`les
Chaque espe`ce a des caracte´ristiques propres (variabilite´ interspe´cifique). Bien
e´videmment, pour deux individus de la meˆme espe`ce, ces caracte´ristiques peuvent eˆtre
le´ge`rement diffe´rentes, cre´ant ainsi de l’he´te´roge´ne´ite´ (variabilite´ intraspe´cifique). La distri-
bution des valeurs de ces caracte´ristiques individuelles se fait autour de la valeur moyenne
caracte´ristique de l’espe`ce2. Toutes les variables du mode`le ont e´te´ de´finies en collaboration
avec un e´cologiste et des e´conomistes de l’IFREMER. Les parame`tres et variables du mode`le
sont liste´s dans les tableaux B.2 (p. 223) et B.3 (p. 223) pour l’e´cologie et B.4 (p. 224) et B.5
(p. 224) pour l’e´conomie. Dans les tableaux des parame`tres, nous pre´sentons les parame`tres
observables, issus d’autres mode`les et intrinse`ques relie´s aux processus concerne´s. Les pa-
rame`tres observables sont calcule´s a` partir d’observations in situ. Ceux issus d’autres mode`les
1 Cette prise de de´cision de´pend de la strate´gie choisie. On peut par exemple vouloir forcer tous les peˆcheurs
a` participer aux enche`res, a` mettre leur navire en vente et a` comparer leur activite´ a` celles des autres
peˆcheurs.
2 Pour les agents poissons, cet artefact simulatoire mode´lise la plasticite´ e´cologique des eˆtres vivants et
l’impossibilite´ de de´crire une variable universelle lie´e a` l’espe`ce (Ramade 03)
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sont estime´s par ajustements statistiques de variables. Enfin, les parame`tres intrinse`ques sont
inhe´rents a` notre mode´lisation IBM. Les tableaux des variables indiquent les variables in-
dividuelles utilise´es (exception faite pour la variable nombre d’agents qui est globale). Il y
a dans la premie`re colonne les variables libres, dans la colonne du milieu les variables lie´es
aux variables directement a` leur gauche dans la premie`re colonne. Enfin, la dernie`re colonne
pre´sente l’initialisation des variables libres. Remarquons que certaines variables lie´es peuvent
apparaˆıtre plusieurs fois si elles sont lie´es a` plusieurs variables libres.
Tab. B.2: Proble´matique e´cologique : les parame`tres
Processus \ Parame`tres Observables Issus d’autres mode`les Intrinse`ques
Croissance K, L∞, t0
1 espe´rance de vie
α, β 2 vitalite´origine
Reproduction taux de reproduction tempe´rature optimale
pe´riodes de reproduction




taux de convertion (ρ) rayon de perception
liste de proies e´nerge´tique
Densite´ de´pendance extension habitat rayon de vitalite´
(latitude, profondeur) k voisins
Localisation rayon de de´placement
1 L(t) = L∞ × (1− e
−K×(age−t0))
2 poid(t) = α× L(t)β
Tab. B.3: Proble´matique e´cologique : les variables, les variables lie´es et leur initialisation
Variables Variables lie´es Initialisation de la simulation
δ (vie ou mort) Nombre d’agents 0 ou 1
(abondances mesure´es)
(x, y) re´partition spatiale des agents
t discre´tisation
aˆge taille, poids loi de distribution
vitalite´ loi de distribution
capacite´ de reproduction NON INITIALISEE
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Tab. B.4: Proble´matique e´conomique : les parame`tres
Processus \ Parame`tres Observables Issus d’autres mode`les Intrinse`ques
Activite´ de peˆche effort de peˆche CPUE : Nl, Nu et C(N)
caracte´ristiques techniques courbes englobant
du bateau (efficacite´metier , l’efficacite´ (αi, βi)
puissancebateau, longueurbateau)
liste de me´tiers




opportunite´ externe : GC , PC
revenumoyen (activite´ externe)
Marche´ prixdepart
pas de mise a` jour du prix
Tab. B.5: Proble´matique e´conomique : les variables, les variables lie´es et leur initialisation
Variables variables lie´es Initialisation de la simulation
δ (actif ou inactif) Nombre d’agents 0 ou 1
port / re´gion re´partition spatiale des agents
t discre´tisation
aˆgepecheur loi de distribution
aˆgebateau efficacite´bateau loi de distribution
valeurbateau (mate´riel)
capital
capital de travail NON INITIALISE
liste de me´tiers valeurbateau (mate´riel) random
capital




Mode´lisation e´cologique a` base
d’e´quations aux de´rive´es partielles
Le syste`me d’e´quations aux de´rive´es partielles (Edp) a e´te´ de´veloppe´ pour mode´liser
la dynamique de populations de poissons, en particulier les processus de distribution de la
population, de croissance naturelle et d’interactions trophiques (Bonneaud 07c). Ce mode`le
nous permet donc d’e´tudier des populations d’individus sous l’influence de la pre´dation et des
interactions de co-occurences spatiales. Chaque e´quation de ce syste`me formule l’e´volution
d’une espe`ce avec une distribution fi, avec fi(x, y, t) le nombre de poissons en (x, y, t) de
l’espe`ce i a` l’instant t, et est donne´e par :
∀ ≤ i ≤ p,
∂fi
∂t
(x, y, t) = (λi∇αi(x, y, t)− ηi∇fi(x, y, t)) · ∇fi(x, y, t)





j= δijfj(x, y, t)∑p
j= fj(x, y, t)
−
∑p
j= βijfj(x, y, t)∑p
j= fj(x, y, t)
)















avec αi l’affinite´ (permettant la migration vers l’habitat pre´fe´rentiel) de la population de
distribution fi. λi et ηi sont des parame`tres qui controˆlent l’impact relatif des tropismes
antagonistes de l’affinite´ et de la densite´-de´pendance et χi est le parame`tre de croissance de
la population. Enfin, δi,j et βi,j repre´sentent respectivement l’impact de l’alimentation (effet
sur la population de pre´dateurs) et de la pre´dation (effet sur la population de proies).
L’e´quation inte`gre la mode´lisation du de´placement des poissons base´ sur l’affinite´ au
Manuscrit de doctorat 225
Annexe C – Mode´lisation e´cologique a` base d’e´quations aux de´rive´es partielles
me´dium en ~u et compense´ par le tropisme a` la densite´-de´pendence. Elle comprend e´galement
la croissance naturelle de la population (recrutement et mortalite´), qui peut eˆtre ne´gative en
~u au temps t. Et finalement, les activite´s de pre´dation, si elles existent, sont e´galement prises
en compte et externalise´es du taux de croissance naturelle. Morcelons l’e´quation pour faire
apparaˆıtre les diffe´rents termes qui sont alors donne´s par :
Θi(x, y, t) = λi∇αi(x, y, t) · ∇fi(x, y, t) + λi∆αi(x, y, t)× fi(x, y, t) (C.1)
Γi(x, y, t) = −ηi∇fi(x, y, t) · ∇fi(x, y, t)− ηi∆fi(x, y, t)× fi(x, y, t) (C.2)
Φi(x, y, t) = χi × fi(x, y, t) (C.3)
Ωi(x, y, t) =
(∑p
j=1 δijfj(x, y, t)∑p
j=1 fj(x, y, t)
−
∑p
j=1 βijfj(x, y, t)∑p
j=1 fj(x, y, t)
)
× fi(x, y, t) (C.4)
Avec Θi le terme calculant le tropisme a` l’affinite´, Γi celui calculant le tropisme a` la densite´-
de´pendance, Φi repre´sente le terme de croissance naturelle et Ωi celui des activite´s de
pre´dation (impact de la pre´dation sur la population i). Il est important de remarquer qu’un
poisson a` une position donne´e au temps t+δt peut provenir de diffe´rentes positions du temps
t et ce a` cause des fonctions d’affinite´ (Θi) et de densite´-de´pendance (Γi).
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Re´sume´
La proble´matique est l’e´tude de la mode´lisation pour la simulation de syste`mes complexes. Les processus de mode´lisation
et de simulation e´tant complexes, il faut rationaliser la mode´lisation et gagner en maˆıtrise sur elle. Nous proposons
de concevoir le mode`le complexe comme une socie´te´ de mode`les en interaction. Nous appliquons l’approche oriente´e
pattern pour rationaliser la mode´lisation en la centrant sur les donne´es. Nous utilisons l’approche agent pour distribuer
l’observation et le controˆle dans le mode`le global. La socie´te´ de mode`les permet alors l’e´mergence des patterns par
l’activite´ des agents. Les artefacts, applique´s a` la mode´lisation, sont le support des donne´es, des patterns et des
interactions entre agents. Le couplage des agents se fait ainsi via les artefacts, a` la diffe´rence d’une approche par
e´ve´nements. Nous identifions trois types d’agents : 1o les agents-mode`les, qui exe´cutent le mode`le d’un phe´nome`ne ;
2o les agents-observateurs, qui construisent des observables ; 3o les agents-controˆleurs, qui controˆlent localement le
mode`le global. Les agents peuvent e´galement s’adapter a` leur environnement avec des ope´rations pour modifier leurs
perceptions et actions. Le mode`le complexe peut alors eˆtre construit incre´mentalement, les comportements des agents
peuvent eˆtre modifie´s facilement, et un agent peut eˆtre ajoute´ ou enleve´ du mode`le global sans impact sur la structure des
autres agents. Enfin, nous identifions quatre types de comportements pour un agent-mode`le : 1o base´ sur des e´quations
diffe´rentielles (intensionnel) ; 2o centre´ individu (e´mergent) ; 3o pre´-calcule´ (extensionnel) ; 4o joue´ par un expert
(participatif ). Pour aller plus loin dans la rationalisation de la mode´lisation, nous exhibons les biais computationnels
induits par la traduction de mode`les conceptuels en mode`les computationnels dans le cas de mode`les de peuplements
d’agents. Nous montrons que nos mode`les sont tre`s sensibles aux diffe´rents biais e´tudie´s. Il est ne´cessaire que les
the´maticiens connaissent les sources de biais et que l’outil de simulation soit spe´cialise´ afin de permettre : 1o d’expliciter
le mode`le, 2o de garantir les proprie´te´s identifie´es et 3o de permettre des analyses syste´matiques. C’est ce que nous
faisons dans notre simulateur. Enfin, ce travail entre dans le cadre du projet Anr Chaloupe. L’enjeu est d’envisager la
co-viabilite´ de peuplements e´cologiques et de leur exploitation par des groupes sociaux (e.g. peˆcheries). Nous pre´sentons
les re´sultats de simulation obtenus validant la socie´te´ de mode`les qui permet une mode´lisation souple et rigoureuse.
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Abstract
We study the modelling process for the simulation of complex systems. The modelling and simulation processes are
complex, therefore the modelling has to be rationalized and control gained over it. Our proposition is to conceive
the complex model as a society of models in interaction. We apply the pattern oriented approach to rationalize the
modelling by focusing it on the data. We use the agent approach to distribute the observation and control in the
global model. The society of models thus enables the emergence of the patterns through the agents’ activities. The
artefacts, applied to the modelling, support the data, the patterns and the agents’ interactions. The coupling of the
agents is therefore done through the artefacts, which is different from an approach based on events. We identify three
types of agents : 1o the model-agents that execute the model of a phenomenon ; 2o the observator-agents that build
up observables, 3o the controller-agents that locally control the global model. The agents are also able to adapt to
their environment using operations to modify their perceptions and actions. The complex model can be therefore
incrementally built, the agents’ behaviors can easily be modified, and an agent can be added or removed for the global
model without impact on the structure of the other agents. At last, we identify four types of behaviors for model-agents :
1o based on differential equations (intensional) ; 2o individual based (emergent) ; 3o based on raw data or pre-calculated
(extensional) ; 4o played by an expert (participatory). To go even further in the rationalization of the modelling, we
exhibit computational biases induced by the translation of conceptuel models of agent populations into computational
models. We show that our models are very sensitive to the studied biases. It is necessary for thematicians to know the
sources of those biases and the simulation tool must be specialized in order to : 1o explicit the model, 2o garantee the
identified properties and 3o make systematic analysis. This is what we have done in our simulator. Finally, this work
takes place in the Anr project Chaloupe. The challenge here is to envision the co-viability of ecological populations and
of their exploitations by social groups (e.g. fisheries). We show our simulation results, confirming by this mean that the
society of models enables a flexible and rigorous modelling.
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